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Prediktivni modelovani odchodu zaméstnancu

Abstrakt

Diplomova prace se vénuje prediktivnimu modelovani odchodu zaméstnancti arovnéz

faktorim ovliviiujicim odchod zaméstnanci.

Teoreticka Cast prace se zabyva nejprve daty obecné a poté se vice zamétuje na big data.
Déle se vénuje oblasti datové analyzy a prediktivnimu modelovani, pfi¢emz vzhledem
k tématu prace se zaméfuje na modely klasifika¢ni, konkrétné na metody Naive Bayes,
logistickou regresi, rozhodovaci strom a nahodny les. Teoretickou ¢ast uzavird kapitola

vénovana oblasti lidskych zdroji.

V ¢asti praktické jsou poznatky ziskané v teoretické casti prace aplikovany pfi
prediktivnim modelovani. Postupné jsou na zaklad¢ dat obsahujicich anonymizované
zaznamy o zaméstnancich vytvofeny modely Naive Bayes, model logistické regrese,
rozhodovaci strom a nahodny les. Na zakladé porovnani kvality vytvorenych modela je
vybran nejvhodnéjsi model pro predikci odchodu zaméstnanct. Pomoci vybraného modelu

jsou v zavéru prace identifikovany faktory majici na odchod zaméstnanct nejveétsi vliv.

Kli¢ova slova: big data, predikce, prediktivni modelovani, CRISP-DM, klasifikace, Naive

Bayes, logisticka regrese, rozhodovaci strom, nahodny les, lidské zdroje



Predictive modeling of employee leave

Abstract

The diploma thesis focuses on predictive modeling of employee leave and on factors

influencing employee leave.

The theoretical part of the thesis first talks about data in general and then focuses more on
big data. It also deals with the field of data analysis and predictive modeling, and with
regard to the topic of the work focuses on classification models, specifically on the
methods of Naive Bayes, logistic regression, decision tree and random forest. The

theoretical part concludes with a chapter devoted to human resources.

In the practical part of the diploma thesis, the knowledge gained in the theoretical part is
applied in predictive modeling. Throughout the practical part, Naive Bayes models,
a logistic regression model, a decision tree and a random forest are created based on data
containing anonymized employee records. Based on a comparison of the quality of the
created models, the most suitable model for predicting of employee leave is selected.
Based on a comparison of the quality of the created models, the most suitable model for
predicting employees leaving is selected. Using the selected model, the factors that have

the greatest influence on the employees leave are identified at the end of the work.

Keywords: big data, prediction, predictive modeling, CRIPS-DM, classification, Naive

Bayes, logistic regression, decision tree, random forest, human resources
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1 Uvod

Odchody zaméstnancu piedstavuji pro organizace negativni jev. Soucasné s odchazejicim
zamestnancem totiz ztraceji nejen cenné znalosti, jez zaméestnanec béhem svého piisobeni
u organizace nabyl, ale samotny odchod zaméstnance sebou piinasi i vyrazné naklady.
Jednd se nejen o naklady mzdové a administrativni, ale téZ o ndklady spojené se
ziskdvanim nahrady za odchazejiciho zaméstnance a nasledné zaucovani. Nakladem jsou

rovnéz i ztraty zpusobené docasnou neobsazenosti pracovniho mista.

Pasobenim na faktory majici vliv na odchod zaméstnancti, mohou organizace miru
odchodti zaméstnanct ovlivnit. EXistuji faktory, které zaméstnavatel ovlivnit nemize.
Typicky je tomu tak v piipadé st€hovani zaméstnance. Avsak existuji faktory, které

ovlivnit muze.

V soucasné dobé, kdy existuji vykonné pocitace a analytické metody, umoznujici
zpracovavat rozsahla mnozstvi dat, dostavaji organizace k dispozici nastroje, pomoci nichz
mohou odchody zaméstnancu predvidat. Piedpokladem je sbér dostate¢ného mnozstvi
relevantnich a kvalitnich dat. Ta je poté mozné vyuzit k prediktivnimu modelovani, coz je
oblast analyzy dat, jejimz cilem je piedvidani budouciho vyvoje sledovaného jevu.

V daném piipad¢ je sledovanym jevem nastani ¢i nenastani odchodu zaméstnance.

Prv4, teoreticka, cast diplomové prace, se zaméfuje nejprve na data obecné, poté na big
data. Déle se zabyva analyzou dat a prediktivhim modelovanim. Vzhledem k charakteru
problematiky, jez spocivd v modelovani odchodu zaméstnanct, je v teoretické Casti

pozornost vénovana predev§im modeliim klasifika¢nim a téz oblasti lidskych zdroja.

Druha, prakticka, ¢ast prace spociva v samotném prediktivnim modelovani odchodu
zamé&stnanct. Nejprve jsou vytvoreny klasifikaéni modely Naive Bayes, logisticke regrese,
rozhodovaciho stromu a nadhodného lesa. Na zaklad¢é porovnani jejich kvality je vybran
nevhodnéjsi model pro predikci. Pomoci vybraného modelu jsou poté identifikovany

faktory majici na odchod zaméstnancti nejvétsi vliv.
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2 Cil prace a metodika
2.1 Cil préace

Cilem diplomové prace je vytvofeni modelu predikujiciho odchody zaméstnancu
z organizace a identifikaci faktord majicich na odchod zamé&stnanci nejvétsi vliv. Odchody
zaméstnanci se pritom rozumi ukonceni pracovniho poméru na zakladé rozhodnuti

Zameéstnance.

2.2 Metodika

Teoreticka ¢ast prace vychazi z poznatki nabytych na zakladg literarni reserse. Cerpano je
z odborné literatury ceské i zahrani¢ni. Vyuzito je rovnéz zdroju elektronickych v podobé
odbornych ¢lanku a studii ¢eskych i zahrani¢nich, zamétujicich se pfedev§im na témata big

data, prediktivni modelovani a oblast lidskych zdroj.

Prakticka ¢ast prace spoc¢iva v analyze souboru dat obsahujici zaznamy o0 zaméstnancich.
Data pochazi z volné dostupného zdroje, jimz je platforma Kaggle (2020). Data jsou
vzhledem ke své citlivé povaze plné anonymizovana, tzn. neobsahuji zadné udaje, které by

mohly byt byt’ nepiimo spojeny s konkrétni fyzickou ¢i pravnickou osobou.

Data jsou v praktické ¢asti analyzovana za vyuziti softwarového nastroje RapidMiner
(Mierswa, Klinkenberg, 2020). Postup uplatnény pii prediktivni analyze vychazi
z metodiky CRISP-DM, ktera sestava z Sesti fazi, kterymi jsou porozuméni problematice,

porozuméni datiim, piiprava dat, modelovani, vyhodnoceni a vyuziti vysledki.

V ¢asti vénované porozuméni datim jsou vyuzivany zakladni popisné statistiky, jakymi
jsou minimalni a maximalni hodnoty, nejcastéji a nejméné Casto vyskytujici se hodnoty,

prumérné hodnoty, smérodatné odchylky, pocty chybé&jicich hodnot a typy proménnych.

Cést zabyvajici se piipravou dat vyuziva transformaci proménnych v piipadech, kdy je

zjisténo, ze typ proménné neodpovida jejimu obsahu. Vybér vysvétlujicich proménnych
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neboli prediktora vhodnych pro modelovani v softwarovém nastroji RapidMiner spoc¢iva
ve vyhodnoceni na zaklad¢ tzv. kritérii CISMT. Kritérium C (correlation) vychazi
z korelace prediktoru s cilovou proménnou, kritérium | (ID-ness) vychazi z poctu
unikatnich hodnot prediktoru, kritérium S (stability) naopak z po¢tu shodnych hodnot
prediktoru, kritérium (M) z poc¢tu chybé&jicich hodnot daného prediktoru a kritéria T
(text-ness) zkoumajiciho pocet hodnot proménnych sestavajicich z vice nez jednoho slova
a rovnéz délky hodnot proménnych. Data jsou v rdmci piipravy dat téz rozdélena v poméru

60:40 na data trénovaci a testovaci (Ayyadevara, 2018).

V ramci ¢asti praktické prace vénované modelovani, jsou postupné vytvoreny jednotlivé
modely. Vzhledem ke skute¢nosti, ze cilova proménna je binarni a jsou dostupné historicka

data, jedna se o ulohu klasifika¢ni a tudiz i vyuzité modely jsou modely klasifikacni.

Prvnim vytvoienym modelem je naivni Bayestv klasifikator vychazejici z Bayesovy véty
0 podminénych pravdépodobnostech. Druhym modelem je model logistické regrese
zalozené na logitové transformaci spocivajici v poméru Sanci, coz je pomér
pravdépodobnosti vyskytu sledovaného jevu a pravdépodobnosti, ze dany jev nenastane.
Logitové transformace je docileno pomoci ptirozeného logaritmu $ance. Tretim modelem
je klasifikacni rozhodovaci strom, jakozto hierarchické uspotadani rozhodovacich pravidel.
Ctvrtym modelem je klasifikaéni nahodny les. Nahodny les spo¢iva ve vytvoifeni vicero

modelu stejného typu a nasledného zkombinovani jejich vysledka do finalni predikce.

K vyhodnoceni kvality modelu je vyuzito matic zamén modelu a téz ROC kiivek. Matice
zamén slouzi k porovnéni predikovanych hodnot s hodnotami skuteénymi. Obsahuje
Cetnosti spravné a nespravné klasifikovanych zdznami. Na zakladé matice zdmeén lze
ziskat hodnoceni kvality modelu, mimo jine celkovou spravnost, chybu, senzitivitu,
specificitu. ROC kiivka vychazi z matice zamén. Je grafickym zobrazenim vztahu mezi
senzitivitou a specificitou. Je vhodna k vyuziti pfi porovnavani kvality vice modelti mezi

sebou.
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3 Teoreticka vychodiska

S rozvojem technologii rapidné narostlo mnozstvi generovanych a zaznamenavanych dat
prakticky ve vsech oblastech védy a pramyslu. Toto enormni mnozstvi dat dava nové
moznosti pfi rozhodovani. Pokracujici nartst dat ve svété je pohanén vicero faktory. Patii
mezi né nejen stale narGstajici vypocetni vykon a tlozna kapacita, ¢i narstajici pocet
uzivatell internetu a socialnich siti, ale rovnéZz samotna hodnota dat, kterou si stale vice
uvédomuji spole¢nosti napii¢ svétem a za ucelem sbéru dat buduji rozsahlé datové sklady.
Tyto datové sklady nasledné vyuzivaji k téZeni informaci z dat, o které poté opiraji sva
rozhodnuti. Zpracovani takového velkého mnozstvi dat vSak piedstavuje vyzvy a vyZaduje

inovativni statistické metody.

Dle poznatki Mayer-Schonbergera a Ciglera (2013) je soucasna spole¢nost ptimo zavalena
daty, avsak z prevazné Casti je nedokaze zpracovat. Uvadi, ze az 85 % dat v Evropé a az
80 % dat ve svété neni vyuzivano. Pfitom nevyuzita data sama o sob& nemaji vyznam. Je
tieba umét data zpracovat, propojit a vytézit z nich informace. Hodnota dat je odvozena od
schopnosti jejich vyuziti, pfiGemz za kli¢ové pfi jejich zpracovani uvedeni autofi uvadéji
uméni premyslet o datech a téz kladeni si spravnych otazek, na které by data mohla
odpoveédét. Nevyuzivanim dat spole¢nost ptichazi nejen o jejich hodnotu, ale téZ o inovace,
které jsou pro firmy zasadni. V rozsifovani otevienosti a sdileni dat v evropském prostoru

spatiuji $anci Evropy konkurovat digitalnim platformam Ciny a Spojenych stattL.
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3.1 Data

Data, jakozto udaje popisujici urCity jev ¢i vlastnost sledovaného objektu, jsou
zaznamenavana zpravidla v digitalni podobé a uréena k zpracovani prosttedky vypocetni
techniky. V UpIném zékladu se jednd o posloupnost bitt ulozenou v paméti. Interpretaci

téchto dat se z nich stavaji informace.

Data jsou ziskavana méfenim ¢&i sbérem, shromazd’ovana v alozitich a nasledné
analyzovana, pficemz je mozné je vizualizovat pomoci grafii, coz zpravidla vede k lepsimu
porozuméni jejich vlastnosti a vazeb. Na z&kladé analyzy dat je mozné vytvaret rtizné
modely, jez mohou nasledné slouzit kupiikladu k predikci ¢i prognéze mozného budouciho

vyvoje nebo napiiklad k nalezeni vazeb mezi proménnymi a urceni sily téchto vztaha.

3.1.1 Druhy dat

Data je mozné na zakladé tirovné zpracovani délit na data zpracovana a data nezpracovana.

Nezpracovana data (angl. raw data) jsou v takové podobé, v jaké byla sesbirdna
a shromazdéna. Tedy bez jakychkoli Uprav. Nezpracovana data zpravidla nejsou vhodna
k ptimé analyze. Je zapotiebi je tzv. oCistit, ¢imz Se maji na mysli ¢innosti, mezi které patii
napiiklad oprava dat, vhodné nalozeni s chyb&jicimi hodnotami, pievod dat do vhodného
formatu, pfipadné feSeni vyskytu odlehlych ¢i extrémnich hodnot. Po ocisténi se data

stavaji daty zpracovanymi, pfipravenymi k analyze.

Data, jez popisuji sledované objekty, 1ze na z&kladé toho, zda je mozné je kvantifikovat ¢i

nikoli, délit na data kvantitativni (téz numericka) a data kvalitativni (téz kategorialni).

Data kvantitativni jsou reprezentovana Ciselnymi hodnotami. Lze je dale délit na data
spojitd a diskrétni. Spojitd data mohou nabyvat libovolnych hodnot v ur¢itém intervalu
(naptfiklad vyska ¢i vaha). Data diskrétni nabyvaji pouze spocetné mnoha hodnot. Na

redlné ose jsou reprezentovana izolovanymi body (naptiklad pocet déti).
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Data kvalitativni jsou naopak data, kterd nelze kvantifikovat, ale lze je roztfidit do
kategorii. Pfikladem muze byt napiiklad dosazené vzdélani ¢i barva vlasu. Je sice mozné,
aby jednotlivé kategorie byly reprezentovany c¢iselnymi hodnotami, avSak tyto ¢iselné
hodnoty oznacujici kategorie nemaji v takovém piipadé souvislost s Urovni sledovaného

znaku.

Kvalitativni data je dale mozné délit dle toho, zda je mozné je setadit dle urcitého hlediska
a prifadit jim potadi. Na zaklad¢ této skute¢nosti délime data kvalitativni na data ordinalni,
nominalni a binarni.

Ordinalni data obsahuji vice kategorii, jez je mozné setadit (napiiklad dosazené vzdélani).
Nominalni data taktéz obsahuji vice Kategorii, avSak sefadit je nelze (naptiklad barva

vlasi).

Binarni data jsou takova data, kterda mohou nabyvat pouze dvou hodnot, které obecné
vyjadiuji, zda se sledovany jev vyskytuje ¢i nevyskytuje. Typicky jsou vyjadiena

hodnotami 0 a 1.

3.1.2 Big Data

Samotny pojem big data napovida, Zze se jedna o data obsahla. Avsak neexistuje presna
hranice rozd¢lujici data na velkd a mald. Oznaceni big data obecné popisuje takova data,

jez ¢lovek ani technika nejsou schopni bézné dostupnymi zpiisoby zpracovat.

Pocatek zavedeni pojmu big data lze vysledovat do roku 1997, kdy Cox a Ellsworth
(1997) tento pojem pouzili ve své praci, pticemz big data definovali pomoci popisu stavu,
ve kterém data dosahnou takoveého objemu, Ze je jiz neni mozné uchovavat v hlavni paméti

pocitace a zaroven ani na lokalni disk pocitace.

Odbornici se vsak snazili o pfesnéjsi popis big data, pficemz k nému pfistoupili pomoci
popisu tii charakteristickych vlastnosti big data. Tyto charakteristiky popsal Laney (2001)
jako tzv. 3V, odvozend z anglickych slov volume, velocity a variety, které v ceském

piekladu znamenaji velikost, rychlost nardstu a riznorodost.
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Rovnéz Beyer a Laney (2012) popsali big data jako data, jejichz velikost (angl. volume),
rychlost nartstu (angl. velocity) a riznorodost (angl. variety) neumoziuji jejich zpracovani

vV rozumném ¢ase prostiednictvim do té doby bézné vyuzivanych technologii.

V prubéhu nasledujicich let se k tiem charakteristickym vlastnostem big data piidaly dalsi.
Dle Normandeau (2013) mezi né patii nejistd vérohodnost (angl. veracity) dat, dale
limitovana doba platnosti (angl. validity) dat pro jejich vyuziti a s tim souvisejici
pfechodna doba jejich nutného ukladani (angl. volatility). Firican (2017) uvadi vcelku
deset V, pficemz k dfive uvedenym piidava zranitelnost (angl. vulnerability) dat,
vyzdvihujici mozné riziko spojené s Unikem dat z rozsahlych datovych soubort, a déle
vizualizaci (angl. visualization) dat a vysokou hodnotu (angl. value), kterou big data maji

pro spolecnost ¢i organizaci, jez je vlastni.

Dean (2014) big data charakterizuje obecné jako data, kterd nemohou byt zpracovana bez
specidlniho softwaru. V pfipadé enormné rozsadhlych dat jsou vyuzivany distribuované
systémy zalozené na rozloZeni vypocetnich tloh mez vicero pocitatli nebo servert
vzajemné propojenych siti. Tato technologie se vyvinula v disledku pfili§ vysoké ceny
tzv. superpoéitact. Vyuzitim technologii distribuovanych systémt mohou byt zpracovany

velmi rozsahlé objemy dat s vysokym poctem atributt.

Dean (2014) dale charakterizuje big data prostiednictvim jejich naroki na uloZeni,
zpracovani ¢i analyzovani, které presahuji z divodu svého objemu moznosti tradi¢nich
postupi. Toto muze zahrnovat nejen vypocetni vykon, ale téz i nedostatek cCasu

k zpracovani dat a ziskani informace k ucinéni rozhodnuti tradi¢nimi metodami.

Dean (2014) téz jako typické pro big data uvadi jejich vyuzivani v maximalni mife,
tj. vyuzivani veskerych dostupnych dat, nikoli pouze jejich ¢asti. Divodem je predevsim
skute¢nost, ze je-li k dispozici vice dat, obzvlasté pak dat historickych, zpravidla to vede
K lepsi, piesnéjsi predikci. Rovnéz vyuzivani relativné novych zdroj, jakymi jsou
predevsim socialni sit¢, pomaha lepsim predikcim tykajicim se zajmi ¢i potieb zakaznikt

a jejich preferenci.
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K porovnani metod vyuzivanych pii praci s big data s klasickymi statistickymi piistupy,
zaloZzenymi na vzorkovani, Dean (2014) uvadi, ze pro mnoho uloh klasické statistické
metody pfinesou stejné dobré vysledky jako analyzovani celé populace, tj. vSech
dostupnych dat. Nicméné eXistuje i zna¢na ¢ast uloh, predev$im téch zalozenych na
nalézani odchylek, kde toto vzdy neplati. Casto v piipads, kdy by uréitd organizace
vychézela pouze ze vzorku celé populace, mohla by ptijit o dilezité poznatky. Z pohledu
statistiky ma odlehla hodnota zpravidla negativni vyznam. Avsak v mnoha ptipadech
mohou odlehlé hodnoty naopak piedstavovat nejpiinosnéjsi skupinu zékaznika ¢i novou
cilovou skupinu zakaznika, kterd muze byt na zakladé své odlisnosti zkoumana a efektivné
vyuzita. U téchto typu tuloh je nezbytné vyuzivat vSechna dostupnd data, nikoli pouze
jejich ¢ast. Prikladem mutize byt napiiklad kontrola kvality ve vyrobé. Dalsim ptikladem je
detekce podvodi, kdy jsou odhalovany podvody naptiklad s kreditnimi kartami.
Predpokladejme, ze 1 z 1000 transakci je podvodna. Pokud bychom pouzili pouze 20 %
vzorek dat, mohlo by se stat, Ze bychom neméli jediny zaznam podvodné transakce ve
vzniklé podmnoziné pavodnich dat. Pfitom ale napiiklad pro prediktivni modelovani, které
je zaloZené na vyuziti tdaju z historie k vytvofeni modelu rozeznavajiciho podvod, je zcela
nezbytné zachytit pfi vytvafeni modelu pokud mozno maximum téchto podvodnych
operaci, aby byl model efektivni pro predikci budoucich podvodnych transakci. Pokud by
model vychazel pouze ze vzorku a nikoli z veskerych dostupnych dat, hrozilo by, ze by
model neodhalil ani budouci podvodné aktivity.

Samotnému efektivnimu vyuziti big data pfedchazi jejich vhodné uloZzeni a zpracovani.
V piipadé, jednad-li se o druh dat, kterd neustile piibyvaji, tj. pfichazi v proudu
(angl. stream), je nezbytné tato data rovnéz pribézné i zpracovavat, a to navic dostatec¢né
rychle. Tento typ dloh je nazyvan terminem OLTP (angl. online transaction processing)
azpravidla je obstardva databazovy systém, ktery v realném cCase data aktualizuje

a zaroven piimo i zpracovava (Holubova et al., 2015).

Inmon (2002) jako mozné feseni uloZeni big data uvadi tzv. datovy sklad, jenz definuje

jako kolekci sjednocenych a pfedmétové orientovanych databazi umoznujicich ptistupu
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k informacim slouzicim jako podklad pro rozhodovani. V piipadé datovych sklada se
predpoklada ulozeni velkych objemi dat a provadéni rozsahlych analytickych operaci
s daty. Berka (2003) jako charakteristicky znak odlisujici datové sklady od databazi uvadi
orientaci datovych skladt na subjekty, které jsou sledovany. Témito subjekty mizou byt
napiiklad zakaznici, dodavatelé ¢i produkty. Jako dalsi odlisujici znak uvadi skute¢nost, ze

datové sklady obvykle uchovavaji pouze data, ktera jsou pro rozhodovani relevantni.

Holubova et al. (2015) proces, pomoci né¢hoz jsou napliovany datové sklady, popisuji jako
proces nazyvany pojem ETL. Termin je odvozen od nazvu fazi procesu v anglickém
jazyce. Témito fazemi jsou extrakce (angl. extract), transformace (angl. transform)
anacteni (angl. load). V pribéhu extrakce jsou ziskavana data, Casto z vicero zdroju.
Béhem transformace jsou data ocisténa od nevyhovujicich hodnot a sjednocena. Cilem faze

nacteni je uloZeni dat v datovém skladu.

3.1.3 Typy proménnych

Pomoci proménnych jsou popisovany urcité vlastnosti ¢i stavy sledovanych objektt ¢i
procesi. Proménna muze napftiklad vypovidat o barvé vlast, Urovni vzdélani anebo vysi

mzdy.

Proménné lze v zakladu rozdélit na dva zakladni typy. Prvnim typem jsou proménné
kvantitativni (t¢z numerické), které nabyvaji ¢iselnych hodnot. Druhym typem jsou
proménné kvalitativni (téz nazyvané Kkategorialni), které je mozné zatadit do tiid

resp. kategorii.
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Obréazek 1: Typy proménnych
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Zdroj: Litschmannova (2011)

Litschmannova (2011) uvadi, ze kvalitativni proménné je mozné na zakladé moznosti
usporadani dale rozdélit na ordinalni (téz poradové) a nominalni. Ordinalni proménné je
mozné uréitym zpusobem sefadit. Ptikladem kvalitativni ordinalni proménné muaze byt
napiiklad vySe mzdy, nabyvajici hodnot nizka, stfedni, vysoka. Nominalni proménné
setadit nelze, o jejich hodnotach lze pouze fici, zda se lisi, ¢i zda jsou shodné. Piikladem

kvalitativni nominalni proménné muzou byt naptiklad barvy.

Dle jin¢ho hlediska, kterym je déleni podle poétu kategorii, 1ze kvalitativni proménné délit
na alternativni a mnozné. Alternativni proménné jsou téZ nazyvany jako dichotomické
nebo binarni. Jsou to proménné, jez mohou nabyvat pouze dvou hodnot. Typickym
ptikladem je proménna nabyvajici pouze hodnot 0 ¢i 1. Dalsim piikladem je naptiklad
proménnd nabyvajici hodnot muz a Zzena. Mnozna proménna je takova kvalitativni
proménna, ktera muze nabyvat vice nez dvou hodnot. Piikladem mnozné kvalitativni

proménné je napiiklad barva nebo fakulta.
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Kvantitativni proménné je dale mozné rozd¢lit na spojité (téz kontinualni) a diskrétni.
Diskrétni kvantitativni proménné, jsou takové proménné, které mohou nabyvat pouze
hodnot celociselnych.

Spojité kvantitativni proménné mohou nabyvat libovolnych ¢iselnych hodnot a Ize je dale
rozdélit na proménné intervalové a pomérové (téz podilové). Intervalové jsou takové
spojité proménné, u nichz je mozné fici, o kolik se jedna hodnota lisi od druhé, ale neméa
vyznam urcovat jejich podil. Piikladem mutze byt teplota na Celsiové stupniCi. Pomérové
spojité proménné jsou takové proménné, u nichz lze vypocitat, kolikrat je jedna hodnota
vétsi ¢i mensi nez druha hodnota, pficemz podil hodnot ma redlny vyznam. Ptikladem

poméroVve spojité proménné je naptiklad hmotnost ¢i vyska.

3.2 Analyza dat

Dle Kotu (2019) jsou za ucelem ziskavani hodnotnych a relevantnich informaci
z rozséhlych soubort dat kombinovany metody z rtznych oblasti. Konkrétné uvadi

predevsim oblasti statistiky, strojového uceni a teorii databazi.

Kotu (2019) jako piiklady metod analyzovani dat uvadi klasifikaci, regresi, asocia¢ni
analyzu, shlukovani, detekci anomalii ¢i odlehlych hodnot, generatory doporuceni, vybér
prediktorti, prognézy casovych fad, hluboké uceni neboli deep learning a naptiklad téz

dolovani z textu.

Metody supervizované a nesupervizované

Metody vyuzivané k analyze dat Kotu (2019) obecné d€li na supervizované
a nesupervizované resp. na tzv. metody uceni s ucitelem a metody uceni bez ucitele. Uvadi
téz, ze kompletni aplikace analyzy dat muze zahrnovat zé&roven supervizované
i nesupervizované metody. Nesupervizované metody zpravidla pomahaji porozumét
datim. Napt. v marketingu metoda tzv. shlukovani muze byt vyuzita k nalezeni
ptirozenych shlukti v rdmci zdznami o zakaznicich. Kazdy zékaznik je pfitazen do

urcitého shluku neboli skupiny, které jsou béhem procesu vytvoteny na zakladé podobnosti
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v datech. Rozdéleni do shluki muze byt nasledné vyuzito pro piifazovani novych

zakazniku do kategorii pomoci supervizovanych klasifika¢nich metod.

Metody supervizované (angl. supervised learning) jsou Siroce vyuzivané pii prediktivnim
modelovani. Pro tyto metody je typicka existence cilové proménné. V ramci
supervizovaného uceni je hledan funkéni vztah mezi cilovou proménnou a proménnymi
nezavislymi, které se téz nazyvaji prediktory. Volba konkrétni metody se zpravidla odviji

od typu cilové proménné, tj. od oboru hodnot, kterych mize tato cilova proménna nabyvat.

V piipadé, kdy cilovd proménna nabyva nékolika malo hodnot, jedna se nejéastéji o tlohu
tzv. klasifikace (angl. classification). Casto cilova proménna nabyva pouze dvou hodnot,
typicky 0 a 1. V takovém piipad¢ ji oznaujeme jako binarni. Pfikladem takové ulohy je

napiiklad predikce, zda urcity Klient uver splati ¢i nikoli.

V piipadé, kdy cilova proménna mize nabyvat vicero hodnot, tj. je mozné ji uvazovat jako

spojitou, jedna se zpravidla o ulohu tzv. regrese (angl. regression).

V obou pfipadech, klasifikace i regrese, je vysoce vyuzivanym modelem tzv. rozhodovaci
strom (angl. decision tree), ktery Ize pouzit pro oba uvedené typy loh. Dle typu ulohy je

poté rozhodovaci strom oznacovan jako strom klasifikacni nebo jako strom regresni.

Klasifikaéni a regresni metody predikuji cilovou proménou na zakladé nezavislych
proménnych (prediktorl). Predikce je zalozena na zobecnéném modelu vytvofeném na
zaklad¢ drive zndmych dat. V piipadé regresnich metod je cilovd proménna numericka.

Klasifika¢ni ulohy predikuji cilovou proménnou, kterd je kategoricka (téZ polynomialni).

Klasifikace

Cilem klasifikace je predikce, zda urcity objekt nédlezi do nékteré z pieddefinovanych
skupin. Predikce je zaloZena na piedchozim uéeni z tréenovacich, tj. zndmych, dat. Jedna se
0 metodu supervizovanou neboli metodu uéeni s ucitelem. Cilova proménna je
kategoricka. Vyuzivanymi algoritmy jsou ptedev$im rozhodovaci stromy. Déle take

neuronové sité, Bayesovy modely ¢i algoritmus k-nejblizSich sousedt (neboli k-NN).

24



Klasifikace je vyuzivana naptiklad v oblasti marketingu, kdy jsou zékaznici na zakladé¢

hodnot prediktorti zafazovani do predem znamych skupin (téz kategorit).

Regrese

V piipadé regrese je cilova proménna spojita resp. takova, ze mize nabyvat vicero hodnot
a je ji mozné jako spojitou Uvazovat. Stejné jako v piipadé klasifikace, je i v pripadé
regrese na zakladé ptedem znamych, tzv. trénovacich, dat vytvofen model, ktery je
nasledné aplikovan na data novd. Mezi algoritmy vyuzivané pii regresni analyze patii
predev§im linearni regrese a logisticka regrese. Ptikladem vyuziti regrese je napiiklad

predikce miry nezaméstnanosti.

3.2.1 Prediktivni modelovani

Prediktivni modelovani poméha vylepSovat obchodni i vyrobni procesy napfi¢ obory.
Dokaze poskytovat zaklad pro posouzeni riznych rizik ¢i prilezitosti a je podkladem pro
efektivni rozhodovani. Proces prediktivniho modelovani muze byt zautomatizovan

a samotny model se dokéaze zlepSovat pomoci uceni na pfibyvajicich datech.

Roebuck (2011) prediktivni modelovani popisuje jako takovou oblast analyzy dat, kterd méa
za cil ziskavat informace, jez mohou byt nasledné vyuzity K pfedvidani budouciho
pravdépodobného vyvoje sledovaného jevu ¢i objektu. Prediktivni analyza kombinuje
vicero metod, pficemZz vyuziva jak metody statistické, tak metody data miningu

a strojového uceni.

Prediktivni analyza se se statistikou zna¢né ptekryva. Prediktivni analyza Casto vyuziva
postupy a testy bézné vyuzivané ve statistice. Piesto existuji vyznamné rozdily mezi témito
dvéma disciplinami, mezi které Abbott (2014) uvadi naptiklad rozdil v datech, kdy ve
statistice jsou data typicky mens$iho rozsahu nez v piipadé prediktivni analyzy, ktera
zpravidla pracuje s daty, jez Ize vétSinou oznacovat jako big data. S tim souvisi i rozdil
V obou piistupech, a to takovy, ze postupy prediktivni analyzy nemusi byt pfili§ efektivni

v piipadé malého mnozstvi dat a svou silu predvedou lépe na rozsahlych souborech dat.
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Jako dalsi rozdil Abbott (2014) uvadi samotny ptistup k analyze, ke kterému uvadi, ze
Vv ptipad¢ statistické analyzy metody zpravidla vychéazeji z hypotéz, které maji byt bud’to
vyvraceny nebo zamitnuty a rovnéz jsou zalozené na tom, zda data maji ¢i nemaji urcité
ocekavané vlastnosti. Statisticka analyza téz klade duraz na oSetfeni dat ve smyslu
zamezeni zkresleni vysledkia pfitomnosti odlehlych hodnot. V ramci statistické analyzy je
vzdaluji normalnimu rozdéleni. Avsak pozadavek na normalitu je s rostouci velikosti dat
méné vyznamny, tudiz v piipadé prediktivniho modelovani nema stejny vyznam jako
v piipadé statistické analyzy. Abbott (2014) téz uvadi, ze v pfipadé prediktivniho
modelovani se analytici vétsinou 0 néco méné zaméiuji na samotné hodnoty koeficientd

a naopak vice se zaméfuji na predikéni schopnost modelu, neboli jeho piesnost.

Prediktivni analyza ma velmi mnoho spole¢ného s data miningem. Abbott (2014)
k srovnani prediktivnino modelovani a data miningu uvadi, Ze do doby, nez se prediktivni
analyza stala pojmem, povazoval uvedené discipliny za shodné, jelikoz algoritmy

a ptistupy jsou v obou piipadech vesmés stejné.

Larose (2015) data mining popisuje jako proces nalézani relevantnich vztahd a vzora
v rozsahlych datovych souborech. Prediktivni analyzu popisuje jako proces ziskavani
informaci z rozsahlych datovych soubord za ucelem vytvoreni predikce a odhadu

budouciho vyvoje.

Dle Abbotta (2014) vznikla prediktivni analyza odvozenim z vicero pfibuznych védnich
disciplin, mezi kterymi uvadi statistiku, data mining, strojové uceni a téz i umélou
inteligenci. Jako hlavni cil prediktivni analyzy uvadi hledani zavislosti v datech, na zakladé
kterych by bylo mozné co nejlépe predpovédét budouci stav ¢i chovani zkoumaného
objektu. Analyza je zalozena na zkoumani vztahu nezavislych proménnych (prediktort)
acilové proménné. Soucasti procesu prediktivni analyzy je i vybér nejvhodnéjsich
prediktorii a rovnéz pribézné vyhodnocovani predikéni schopnosti vzniklych modeli. Na
zakladé ziskaného, nejlépe predikujiciho modelu, je poté ptredvidan pravdépodobny

budouci vyvoj stavu ¢i chovani ur¢itého objektu ¢i procesu. Abbott (2014) zaroven dodava,

26



7¢ je také mozné analyzy provadét za ucelem porozuméni chovani uréitého procesu nebo

skupiny lidi.

Abbott (2014) upozorfiuje na problémové oblasti, na které je tfeba pamatovat pri
prediktivnim modelovani. V prvé fadé mezi né patii nevyhovujici data, tj. data ktera jsou
bud'to nevhodného formétu nebo jsou nevhodnd z hlediska obsahu. Zakladnim
pozadavkem na strukturu dat je dvojrozmérny format sestavajici z jednotlivych sloupci
(téz atributur), predstavujicich prediktory, a fadku (téz zaznamu) stejné velikosti. V piipadé
Klasifikace je nezbytnym piedpokladem existence zaznamu v datech, piedstavujicich
vyskyty vSech moznych hodnot cilové proménné. V opaéném piipadé by se prediktivni
model nemél jak naucit predikovat vyskyt dané hodnoty cilové proménné. Jako zasadni
problém Abbott (2014) uvadi tzv. pieuceni, coz je stav, kdy je prediktivni model natolik
svazan s trénovacimi daty, ze se jedna uz spiSe o popisny model nez prediktivni model.
Preuceni se nésledné projevuje velice dobrymi vysledky predikce na trénovacich datech,

avSak podstatné horsimi vysledky na datech testovacich.

Prediktivni modely jsou vyuzivany napti¢ obory. Napiiklad uvérové spolecnosti je
vyuZzivaji pro vyhodnoceni dluznika, pfi¢emz vyuzivaji dostupné informace o dané osobg,
mezi které patii vySe piijmu, zastatek avéru apod. Své Siroké uplatnéni prediktivni modely
nachazeji téz v oblasti spravy a Udrzby ruznych pfistroji a zafizeni. Dale v oblasti
marketingove, kde se uplatiuje pii predvidani chovani zakaznika, jehoz chovani je
analyzovano a na zakladé¢ podobnosti v chovani skupin zakaznikt funguji razné
doporucujici systémy, nabizejici zakaznikovi zbozi, u kterého je nejvyssi pravdépodobnost,
Ze jej zaujme.

Prediktivni modelovani naléza své uplatnéni téz v ptipadech zkoumani odchodt zékaznikid
¢i zaméstnancii, kdy je mozné na zékladé zaznamt 0 objektech sestavit predikéni model
popisujici typické chovani ¢i atributy daného objektu a schopny vyhodnoceni novych
objektt — predikce zda u daného objektu odchod nastane ¢i nenastane. DalSim oborem, ve
kterém prediktivni modelovani naléza siroké uplatnéni je medicina. Lze napfiklad na

zakladé analyzy piiznakt vyskytujicich se u pacienti vyhodnocovat pravdépodobnou
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diagn6zu u pacienta novych s podobnymi piiznaky, a to navic s urcitym piedstihem.
V oblasti informac¢nich technologii naléza prediktivni analyza téz své uplatnéni. Napiiklad

pomoci prediktivnich modelt je odhalovan spam mezi emailovymi zpravami.

Metody vyuzivané v prediktivni analyze je mozné rozdélit na supervizované
a nesupervizované. Nejvice vyuzivanymi jsou supervizované metody neboli metody uceni
s ucitelem, spocCivajici v nalézani vztahu a zavislosti mezi prediktory a cilovou proménnou
prostiednictvim vytvotfeni predikéniho modelu na zdkladé znamych, tzv. trénovacich, dat

a nasledné aplikaci vytvoteného modelu na nova data.

Casto vyuzivanym typem supervizovanych metod v prediktivnim modelovani jsou metody
ur¢ené k tzv. klasifikaci, kdy cilova proménna je kategorialniho typu a Gc¢elem je zatazeni
objekti do ptedem znamych skupin neboli kategorii. Metodami aplikovanymi na
klasifikacni ulohy jsou naptiklad logisticka regrese, rozhodovaci strom, ndhodny les, Naive
Bayes.

Dle Roebucka (2011) mezi ¢asto vyuzivané modely v prediktivni analyze patii modely
regresni. Jako nejvice vyuzivané uvadi model linearni regrese a model logistické regrese.
Model linearni regrese popisuje vztahy mezi nezavislymi proménnymi (prediktory)
a cilovou proménnou, ktera je kvantitativni. V ptipadé modelu logistické regrese je cilova
proménna kvalitativni, kategoricka, velmi ¢asto je binarni, tzn. v takovém ptipadé nabyva

pravé dvou hodnot.

3.2.2 Postup pri analyze

Dle Larose (2015) je jednou z nejpopularnéjsi metodik vyuzivanou pii prediktivni analyze
metodika CRISP-DM. Sestava z Sesti fazi, pticemz jejich poradi se zpravidla pfizptsobuje
danému konkrétnimu procesu. Casto jsou vystupem jedné faze nové otazky &i problémy,
k jejichz feSeni je zapottebi vratit se do nékteré z fazi piedchozich a proces opakovat

s vyuzitim novych poznatkd.
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Dle Larose (2015) metodika CRISP-DM sestava z Sesti fazi:

1. porozumeéni problematice,
2. porozuméni datim,

3. priprava dat,

4. modelovani,

5. vyhodnoceni vysledka,

6. vyuziti vysledkd.

Obréazek 2: Metodika CRISP-DM

Business/Research Data Understanding
Understanding Phase Phase \

l beblo&ment Phase ] Data Preparation
- Phase

k ITE;laluation Phase l l Modeling Phase | J

N——

zdroj: Larose (2015)

V prvé fézi, kterou je porozuméni problematice, je popsan feSeny problém a téz je

stanoven cil ¢i cile prediktivni analyzy.

Druhd faze, porozuméni datim, spociva ve shromazdéni dat a sezndmeni se s daty
prostiednictvim zkoumani jejich zakladnich charakteristik za ucelem nalezeni moznych
problémi, které by mohly nastat béhem prediktivniho modelovani. Vystupem této faze je

vyhodnoceni kvality dat a stanoveni pozadavki na jejich apravu v nadchazejici fazi.
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Tteti faze, piiprava dat, je nejnaro¢néjsi fazi. Z tohoto divodu je problematika spadajici do
této faze vice rozvedena v nasledujici kapitole. Béhem féaze piipravy dat jsou vybirany
proménné vhodné k analyze. V ptipadé potieby je provadéna transformace proménnych.

Déle je provadéno ¢isténi dat spocivajici naptiklad v oSetfeni chybéjicich hodnot.

Ctvrta faze sestava z vytvoreni prediktivniho modelu ¢ modeltt a hodnoceni jejich
prediktivni sily. V piipadé potieby téz probiha optimalizace modeli. Vystupem této faze
mohou byt téz zjisténi vyzadujici opétovnou Gpravu ¢i transformaci dat, na zakladé kterych

je potieba vratit se do tieti faze, piipravy dat.

Patou fazi je vyhodnoceni vysledkl, béhem které je porovnavana predikéni schopnost
vytvofenych modelti a vybran nejvhodnéjsi model. RovnéZz je posouzeno, zda model

spliyje cil stanoveny v prvé fazi.

Sestou, posledni fazi je faze vyuziti, kdy je model nasazen do praxe napiiklad u zakaznika.

3.2.3 Priprava dat

wewvr

Ptiprava dat, jakozto nejnaro¢néjsi faze procesu prediktivni analyzy dle metodiky CRISP-
DM, spociva predevsim v ¢isténi dat, vybéru vhodnych proménnych a jejich transformaci.
Larose (2015) k této problematice uvadi, ze mnoho datovych souborti uloZenych
v databazich jsou v nezpracované podobé. Mohou byt v nevhodném formatu. Casto se téz
stava, Ze data jsou neuplna. Nebo data mohou obsahovat zaznamy, které jiz nejsou
aktualni. Mnohdy se v datech muzou vyskytovat i tzv. redundantni zd&znamy. Z uvedenych
duvodu je nezbytné, aby ziskana data prosla fazi pfipravy, sestavajici piedevsim z ¢isténi
dat a transformace dat. V zavislosti na konkrétnich datech mize samotna piiprava dat
predstavovat 10 — 60 % casu z celého procesy analyzy. Mezi klicové ¢asti ptipravy dat
v ptipad¢ klasifikace big data fadi mimo jiné oSetieni chybé&jicich hodnot, transformaci

kategorickych proménnych, odstranéni nevyznamnych proménnych a binning dat.
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OSetieni chybéjicich hodnot

Chybgjici hodnoty jsou Gastym problémem v datech. Casto vyuZivanym postupem je
jednoduché vynechani zaznamu ¢i zaznamu obsahujicich chybéjici hodnotu. Larose (2015)
vSak upozoriiuje, ze tento pristup se nemusi vyplatit. V ptipadé, kdy by takovychto
chybgjicich zaznamu, jez budou vymazany, bylo vice nez velmi malé mnozstvi, hrozi, ze
z pavodnich dat zbyde podmnozina dat, ktera bude uréitym zpusobem zkreslena a tedy jiz
nebude odpovidat pavodnim datim. Vynechanim zaznamu s chybé&jici hodnotou muze
tudiz dojit ke ztraté cenné informace. Uvedené hrozi i v pfipadé relativné malého pocétu
vynechanych zaznamu. Napiiklad v pfipadé detekce podvoda, kterymi se zabyvaji
pojistovny, banky a jiné finan¢ni instituce, kdy by v datech ptipadala napiiklad jedna
podvodna transakce na jeden tisic transakci, miZe vynechanim pravé tohoto jednoho

zaznamu dojit ke ztraté zasadni informace.

Larose (2015) jako vhodngjsi feSeni chybé&jici hodnoty doporucuje jeji nahrazeni. Toto
nahrazeni muze byt provedeno napiiklad pomoci konstanty, coz ovsem vyzZaduje
specialistu s velmi dobrou znalosti danych dat. Zpravidla je spiSe vyuZzivano nahrazeni
primérnou hodnotou v piipadé proménnych ¢iselnych ¢i modem v pripadé proménnych
kategorickych. Dalsi moznosti je nahrazeni chybéjici hodnoty nahodné vygenerovanou
hodnotou pochazejici z rozdéleni dané proménné. TéZ je mozné nahrazovat chybéjici
hodnoty pomoci tzv. imputace dat na zakladé hodnot ostatnich proménnych daného
zaznamu. Imputace dat usiluje o nalezeni nejpravdépodobné&jsi hodnoty v porovnani

s ostatnimi hodnotami daného zaznamu.

Larose (2015) vsak k prvym tfem zminovanym metodam, tj. nahrazeni konstantou,
nahrazeni primérem resp. modem a nahrazeni nahodné vygenerovanou hodnotou, dodava,
7e sebou prinadSeji problémy v podobé mozného zkreslovani vysledki. Proto jako
nejvhodnéjsi zpusob nahrazovani chybéjicich hodnot doporucuje imputaci, tj. nahrazeni
hodnotou nejpravdépodobnéjsi ve vztahu k ostatnim hodnotam daného zaznamu. EXistuji
metody imputace chybé&jicich hodnot pro proménné spojité a metody pro imputace hodnot

pro proménné kategorialni. V piipadé hodnot spojitych lze napiiklad pomoci regresniho
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modelu odhadnout chybéjici hodnotu, pti¢emz vychozim souborem dat pro regresi by byly
v8echny ostatni zaznamy v datech, tj. data bez chybgjicich hodnot. V piipadé proménné
kategorické lze podobné vyuzit napiiklad pravidel vytvofenych pomoci rozhodovaciho

v s 7

stromu, sestaveného z dat neobsahujicich chybgjici hodnoty.

Nalezeni odlehlych hodnot

Larose (2015) k odlehlym ¢i extrémnim hodnotam uvadi, Ze nékdy mohou pomoci odhalit
chyby v datech. Nékdy vsak odlehla hodnota mize pfestavovat i zcela validni data, nikoli
chybu. Nékteré, piedevsim statistické metody, mohou byt na odlehlé hodnoty citlivé
aproto je v takovém piipad¢ nezadouci, aby byly v datech pfitomné, piestoze se jedna

0 hodnoty validni.

Transformace kategorickych proménnych do dummy proménnych

Larose (2015) upozoriiuje na skute¢nost, ze nékteré analytické metody, jako naptiklad
regrese, vyzaduji, aby byly prediktory v ¢iselné podobé&. Proto v takovém piipadée, pokud
data obsahuji proménné kategorické, je zapotiebi je transformovat pomoci tzv. dummy
proménnych. Zpravidla, pokud mé& proménna k kategorii, je zapotiebi k — 1 dummy
proménnych. Pro tzv. referen¢ni kategorii neni totiz tfeba dummy proménnou vytvafet,

jelikoz je ji mozné vyjadtit pomoci hodnot ostatnich dummy proménnych.

Transformace kategorickych proménnych do ¢iselnych proménnych

Larose (2015) upozorfiuje na nebezpeCnou chybu spocivajici v transformovani
kategorickych proménnych do ¢iselnych proménnych v ptipadé, kdy pivodni kategorické
proménné nejsou ordinalni, tj. neni mozné je setadit (napt. barvy nebo svétové strany).
V takovem ptipadé varuje pted transformaci dat do formatu typu: 1, 2, 3, 4. A to z davodu
mozného zkresleni vztahu mezi hodnotami, kdy by se z neporovnatelnych hodnot staly
porovnatelné. V pripadé kategorickych proménnych ordinalnich pfipousti moznost
transformace do c¢iselnych proménnych, ale obecné tento postup spis téz nedoporucuje,
jelikoz by mohlo téz dojit ke zkresleni spocivajicim v mozném skutecnosti

neodpovidajicim vzgjemném poméru hodnot.
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Binning dat

Larose (2015) binning dat, téz nazyvany jako diskrétni binovani ¢i diskretizace, popisuje
jako metodu ptipravy dat, vyuzivanou Kk snizeni chyby modelu. Spocivd v nahrazeni
urcitého intervalu ptivodnich dat, tzv. binu, hodnotou piedstavujici tento interval, zpravidla
sttedni hodnotou. Neékteré algoritmy preferuji kategorické proménné pied spojitymi.
V takovém piipadé¢ je mozné rozdélit ¢iselné prediktory do jednotlivych binti a nahradit je
hodnotami reprezentujicimi tyto jednotlivé biny. Napiiklad v ptipadé prediktoru, jenz by
popisoval ceny zbozi, je mozné biny ¢iselnych hodnot nahradit naptiklad hodnotami typu:
nizkeé, stiedni, vysokeé.

Ekvivalentem binningu ¢iselnych hodnot pro kategorické proménné je jejich reklasifikace.
Casto kategorické proménné obsahuji mnoho riznych hodnot, napiiklad proménné stat
nebo proménna mésto. Metody, jako naptiklad logisticka regrese nebo rozhodovaci strom
C4.5, nepracuji nejlépe, pokud maji zpracovavat proménné kategorické, které obsahuji
pfili§ mnoho riznych hodnot. Larose (2015) doporucuje v takovém piipadé reklasifikaci
kategorické proménné. Napiiklad v ptipadé velkého poétu rtznych hodnot proménné
piedstavujici mésta, doporucuje reklasifikovat naptiklad na regiony a snizit tak pocet

ruznych hodnot, kterych dana proménnéa miiZze nabyvat.

Odstranéni nevyznamnych proménnych

Proménné, které nepfispivaji k vylepSeni vysledkti analyzy a zaroveni neobsahuji
nezbytnou informaci pro modelovani Larose (2015) doporucuje odstranit. Vyjmenovava
predev§im proménné unarni nebo téméf unarni, coz jsou takové proménné, které jsou
predstavovany jednou hodnotu, tj. jedna se v podstaté o konstantu. Uvadi, ze i v pfipadg,
Mize se ovSem stat, ze i takova proménna bude pro model vyznamna a doporucuje pied

jejim odstranénim ovéfit jeji vliv na vysledky modelovani.
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3.2.4 Klasifikace

Dle Kotu (2019) je Klasifikace nejvice vyuzivanou skupinou metod pii analyze dat.
Principem klasifikace je vyuzitim klasifikaéniho modelu predikovat cilovou proménnou,
kterd je binarni ¢i kategorickd na zé&kladé¢ hodnot prediktort. Model naléza zobecnény

vztah mezi proménnymi na zakladé trénovacich dat.

Hol¢ik a Komenda (2015) klasifikaci dat popisuji jako oblast analyzy dat, jez spoc¢iva
v rozdéleni sledovanych subjekti do ptedem definovanych skupin. Uvadi, ze v po¢ateéni
fazi klasifikace jsou obvykle za ucelem lepsiho vysledku klasifikace data redukovana,
tzn. jsou vyjadiena vV mensSim poctu proménnych, které od sebe 1épe odlisi jednotlivé

skupiny objekta.

Klasifikace je vyuzivana jednak v pfipadé feSeni tzv. rozpoznavacich uloh, kdy je potieba
rozhodnout o typu ¢i charakteru objektu nebo kdy je posuzovéana kvalita stavu urcitého
objektu. Rovnéz klasifikace je vyuZivana v pfipad¢ feSeni tzv. predikénich uloh, tj. pii
rozhodovani o budoucim vyvoji sledovaného objektu. Existuji i dalsi metody, jez
z hlediska metodologie spadaji pod klasifikaci dat, jelikoZ jsou na ni zalozené. Napiiklad
v ptipadé klasifikace dat, kdy skupiny by nebyly pfedem definovany, by byla pouzita
metoda tzv. shlukovani. Dal$i metodou spadajici pod klasifikaci dat je naptiklad

diskriminac¢ni analyza.

Hol¢ik a Komenda (2015) klasifika¢ni metody déli do skupin dle riznych hledisek.
Napiiklad dle reprezentace vstupnich dat na Kklasifikatory ptiznakové, strukturalni
a kombinovane. V ptipadé piiznakovych jsou vstupni data vyjadiena v podobé vektoru
hodnot jednotlivych proménnych. Vektor hodnot mize byt bud’ zpracovan paralelné jako
celek. V takovém ptipadé se jedna o klasifikaci paralelni, na které je zalozena napt. metoda
Bayesova Klasifikatoru. Nebo muze byt vektor hodnot zpracovan postupné neboli
sekvenéné. Na tomto principu je zalozena napf. metoda zvand Klasifika¢ni strom.
Strukturélni klasifikatory, nazyvané nékdy té syntaktické, jsou zalozené na popisu

jednotlivych elementarnich ¢asti vstupnich dat a relaci mezi nimi.
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Jako dal$i mozné déleni klasifikaénich metod uvadi Hol¢ik a Komenda (2015) je jejich
rozdéleni na zakladé¢ jednoznacnosti zafazeni do skupin na deterministické
a pravdépodobnostni. V piipadé deterministickych je kazdy objekt jednozna¢né zafazen do
skupiny a nemuze byt soucasné ve vice skupindch. U pravdépodobnostnich, téz
nazyvanych nékdy fuzzy, je ziskanym vysledkem pravdépodobnost zatazeni objektu do
jednotlivych skupin. Pojem deterministické klasifikace mize mit v§ak krom¢ uvedeného
vyznamu jesté¢ dalsi vyznam. Existuje i déleni klasifikace na deterministickou
a nedeterministickou vtom smyslu, ze deterministickd metoda zpracuje data vzdy se
stejnym vysledkem (napf. Bayesuv klasifikator) a naopak nedeterministickd, jez maze pti

opakovaném zpracovani ur€itych dat davat rizné vysledky (napf. neuronoveé site).

Dle zpisobt uéeni lze rozdélit klasifikacni metody na tzv. uceni s ucitelem a tzv. u¢eni bez
ucitele. V piipadé uceni s ucitelem jsou k dispozici trénovaci data. U téchto trénovacich dat
je budto piedpokladano Uplné spravné rozdéleni do jednotlivych skupin a v takovém
ptipadé¢ mluvime o uceni s dokonalym ucitelem. Nebo o0 uceni s nedokonalym ucitelem,
kdy pripoustime, Ze v trénovaci datech se mizou vyskytovat nespravné rozdélené objekty
do skupin. V ptipad¢ uceni bez ucitele nejsou k dispozici zadna trénovaci data a ¢asto ani
nejsou zname jednotlivé skupiny, do kterych by mohla data byt rozfazena. Typickym

ptikladem klasifikaéni metody zaloZené na ucéeni bez ucitele je metoda shlukovani.

3.2.4.1 Naive Bayes

Metoda naivni Bayes ¢i téz naivni Bayestuv klasifikator (angl. Naive Bayes) vychazi
z Bayesovy véty o podminénych pravdépodobnostech. Tento Kklasifika¢ni algoritmus,
zalozeny na statistické teorii 0 podminéné pravdépodobnosti, je pro svou jednoduchost

a kvalitni vysledky ¢asto vyuzivan v prediktivni analyze.

Klouda a Vasata (2020) uvadi, ze Bayesuv Klasifikator je zaloZen na ptedpokladu, ze pro
fixni hodnotu cilové proménné jsou jednotlivé prediktory nezavislé. Tento piedpoklad je
velmi zjednoduseny a nepiesny. Proto je metoda nazyvana "naivni". Piesto vsak vysledky

naivniho Bayesova klasifikatoru jsou ¢asto az ptekvapivé dobré.
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Teorie podminéné pravdépodobnosti fika, ze pravdépodobnost, Zze nastane jev X za
podminky, Ze nastal jev y je: P(X]y) = P(X,y) / P(y), kde P(x|y) je pravdépodobnost, ze oba
jevy nastavaji soucasné, tedy pravdépodobnost sdruzena, pro kterou plati:

P(x,y) = P(X) * P(y), pfiemz jevy X, Y jsou nezavislé.
Bayesovu vétu ziskdme odvozenim z formulace sdruzené pravdépodobnosti pro

pravdépodobnost P(y|x) a zni P(y|x) = P(x]y) * P(y) / P(X).

Naivni Bayesuv klasifikator vyjadieny jako P(y|x1,...Xi) = P(X1,...xi) * P(y) / P(x1,...Xi), kde

X1,...Xi jsou hodnoty jednotlivych prediktori a y je cilova proménna, vychazi

-----

z pfedpokladu, ze jevy Xi. Xi Jsou nezavisle a hleda jev P(y[x,... Xi) S nejvyssi

pravdépodobnosti. Algoritmus pocita piislusné pravdépodobnosti na zakladé cetnosti

vyskyti hodnot v trénovacich datech.

Jednoduchost metody Naive Bayes ma vsSak i své nevyhody. V piipadé, kdy by se
v trénovacich datech uréita hodnota prediktoru nevyskytovala, pak by podminéna
pravdépodobnost, na které je metoda postavena, byla rovna nule. Poté by v dusledku
nasobeni s ostatnimi pravdépodobnostmi byly i tyto stanoveny jako nulové a vysledky by
byly timto zkreslené. Z duvodu zamezeni tomuto jevu je vyuzivano ruznych korekci.
Napiiklad korekce Laplaceovy, ktera spociva v ptic¢teni nenulovych hodnot k hodnotam
Znichz jsou pravdépodobnosti vypocitavany, ¢imz se zamezi, aby vysledna

pravdépodonost byla nulova (Kohavi et al. 1997).

3.2.4.2 Logisticka regrese

V piipadé analyzy dat, v nichz je cilova proménna binarniho typu, je vyuzivan téz model
logistické regrese. Binarni proménna je proménnd nabyvajici pravé dvou hodnot, které
zpravidla vypovidaji otom, zda sledovany jev nastal ¢i nenastal a jsou typicky

reprezentovany hodnotami 0 a 1.

Budinova (2017) logistickou regresi popisuje jako metodu zalozenou na odhadovani

pravdépodobnosti nastoupeni urcitého jevu. Metoda k tomuto vyuziva znamych
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vysvétlujicich proménnych (prediktoru), které mohou byt jak typu kvalitativniho, tak
kvantitativniho. Za ucelem zajisténi predikovanych pravdépodobnostni v pozadovaném
intervalu (0, 1) je zavadén pojem tzv. Sance, kterd vyjadiuje, kolikrat je pti daném
prediktoru vys§i pravdépodobnost nastani jevu neZ jeho nenastani. Sance nabyva hodnot
z intervalu (0, +0) a nésledné je pomoci piirozeného logaritmu transformovana na interval
(-0, +o0). Tato transformace se nazyva logitova, zkrécené logit. Logit je jiz mozné

modelovat pomoci linearniho regresniho modelu.

Budinova (2017) upozoriuje na skute¢nost, Ze pravdépodobnost nastani jevu, Sance a logit
jsou tii rizné zpusoby vyjadieni téze véci. Pravdépodobnost, Sance a logit jsou na sebe

navzéjem prevoditelné.

Rehakova (2000) a rovnéz Meloun a Militky (2012) logistickou regresi popisuji jako
metodu spocivajici v logitové trasformaci zalozené na tzv. poméru Sanci, pficemz $anci
definuji jako pomér pravdépodobnosti vyskytu sledovaného jevu a dopliku této
pravdépodobnosti, tj. pravdépodobnosti, ze sledovany jev nenastane. Proménna logit je
pfirozenym logaritmem sance a jeji hodnoty se pohybuji v intervalu od minus nekone¢na

do plus nekonecna.

Princip logitové transformace spo¢iva v poméru Sanci. Sance je podil pravdépodobnosti, Ze
jev nastane (Y=1) a pravdépodobnosti, Ze jev nenastane (Y # 1), tedy

sance (Y=1)=P(Y=1)/[1-P(Y=1)].

Ptirozenym logaritmem $ance ziskdme proménnou, jez se nazyva logit. Hodnoty proménné
logit se mohou pohybovat od minus nekone¢na do plus nekoneéna:
logit(Y)=In{P(Y=21)/[1-P(Y=1)]}.

Regresni rovnice ma tvar logit (Y) = o + B X1 + ... + Bi Xi.

Logit 1ze prevést opét zpét na Sanci vyuzitim exponencialni funkce:

sance (Y = 1) = exp [logit (Y)].

Sanci je mozné pievést zpét na pravdépodobnost:

P (Y =1)=gance (Y = 1)/ [1 + gance (Y = 1)]

(Rehakova, 2000, Meloun a Militky, 2012).

37



Budinova (2017) k parametru Bo, piedstavujicimu absolutni ¢len, uvadi, Zze udava velikost
logitu pro nulové hodnoty vsech vysvétlujicich proménnych. V piipadé, kdy je parametr
Boroven 0, je logaritmus Sance 0 a tedy Sance = 1, coz znamena, ze pravdépodobnost
nastani jevu je 0,5. Pro Bo > 0 je Sance nastani jevu vétsi nez 0,5 a pro Po < 0 je Sance
nastani jevu mensi nez 0,5. K interpretaci parametra vysvétlujicich proménnych Budinova
(2017) uvadi, Ze jednotkova zména parametru Bi znamena e nasobnou zménu Sance

nastani jevu, za predpokladu, ze ostatni proménné ziistanou nezménéné.

K vybéru proménnych vhodnych pro modelovani Budinova (2017) uvadi, Zze do
modelovani jsou zahrnovany takové proménné, u nichz vysledna p-hodnota testu
vyznamnosti neni vyssi nez hladina vyznamnosti 0,05. Rovnéz Abbott (2014) p-hodnotu
popisuje jako nastroj k vyhodnoceni, zda proménnou do modelovani zahrnout ¢i nikoli.
Uvadi, ze jako kritérium k zatazeni uré¢ité proménné do modelu slouzi stanoveni hladiny
vyznamnosti, tj. konkrétni p-hodnoty, pticemz jako typickeé uvadi p-hodnotu mensi nez

0,05 pro zatazeni proménné a p-hodnotu vétsi nez 0,1 pro vyfazeni proménné.

Abbott (2014) jako podminku aplikace logisticke regrese uvadi, ze vSechny vysvétlujici
proménné musi byt ¢iselného typu. Proto musi byt kvalitativni proménné transformovany
na numerické pomoci dummy proménnych. Zpravidla jsou pro tento Gcel vyuZivany
dummy proménné tvotrené hodnotami 0 a 1. Pro kazdou kategorii kvalitativni proménné je

vytvofena jedna dummy proménna.

Parametry modelu logistické regrese se odhaduji. Existuje vice metod, pomoci nichz je
mozné odhadnout parametry logistické regrese, naptiklad metoda maximalni vérohodnosti.
Tato metoda, jak uvadi Dokoupil (2012), spo¢iva v tom, Ze odhady parametri nahodné
veli¢iny se zvoli takové, aby hustota pravdépodobnostni funkce byla pii téchto odhadech

maximalni.
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3.2.4.3 Rozhodovaci strom

Rozhodovaci strom je Casto volenou metodou pii feSeni Uloh Klasifika¢nich i regresnich.
Dle typu dlohy resp. cilove proménné lze rozlisit rozhodovaci strom regresni

a rozhodovaci strom klasifika¢ni.

Rozhodovaci stromy je tvofeny rozhodovacimi pravidly, kterd jsou hierarchicky
usporadana. Rozhodovaci strom se sklada z kofene, ktery je pouze jeden, a postupné se
déli do dalsich uzlt. V ptipadé, kdy se uzel jiz dale nedéli, nazyva se uzlem terminalnim
nebo také listem. Dle zpusobu déleni uzlt lze rozhodovaci stromy délit na binarni
a nebinarni. V ptipadé binarnich se uzly déli na dvé vétve. V piipadé uzli nebinarnich se

uzly déli na vice nez dv¢ vétve. (Komprdova, 2012)

Abbott (2014) i Dean (2014) uvéadi metody zalozené na stromovych hierarchickych
strukturach jako jedny z nejpopularnéjSich pti analyze dat. Do této Kkategorie spadaji
i tzv. rozhodovaci stromy (angl. decision trees). Jako divody Siroké oblibenosti
rozhodovacich stromti Dean (2014) uvadi jejich jednoduchou aplikaci i interpretaci, pii

soucasné vysoké Uspésnosti predikce.

Abbott (2014) jako hlavni vyhody rozhodovacich stromti uvadi jejich snadnou
pochopitelnost, jelikoz je mozné je Cist jako sadu pravidel generujicich predikovanou
hodnotu. Déle zminuje snadné sestaveni rozhodovaciho stromu a téz skuteCnost, Ze
s vét§im poctem zpracovavanych zaznami roste Uspésnost predikce rozhodovacich stromi.

Jsou tudiz vhodné pro analyzu big data.

Larose (2015) téZ uvadi jako nejatraktivnéjsi vlastnost rozhodovaciho stromu jeho snadnou
interpretaci a zdUraznuje snadné vytvafeni rozhodovacich pravidel z rozhodovaciho
stromu. Tato pravidla mohou byt jednoduse odvozena z rozhodovaciho stromu postupnym

pruchodem od kotene stromu do vybraného terminalniho uzlu neboli listu.

Jako velkou vyhodu rozhodovacich strom Abbott (2014) uvadi rovnéz jejich schopnost

pracovat s numerickymi i kategorickymi proménnymi zaroven. Na rozdil od jinych metod,
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které casto vyzaduji, aby vSechny prediktory byly bud’ pouze v podobé kategorické anebo

pouze v podobé numericke, jako je tomu naptiklad u line&rni regrese ¢i neuronovych siti.

Jako dalsi divod, pro¢ pii volbé metod pamatovat na rozhodovaci strom, Abbott (2014)
jmenuje schopnost rozhodovaciho stromu vybirat podstatné proménné. Lze jej proto vyuzit
béhem faze ptipravy dat v piipadé, kdy je k dispozici mnoho proménnych a je potieba
zjistit, které z nich jsou pro predikci vyznamne.

Abbott (2014) i Komprdova (2012) uvadi jako vyznamnou vyhodu rozhodovacich stromi
skuteCnost, Ze nemaji pozadavky na splnéni urcitych predpokladt, jako je tomu
u nékterych jinych metod. Podminkou aplikace tedy neni ani pozadavek na splnéni
predpokladu o normalnim rozlozeni, ani pfedpoklad 0 konstantnim rozptylu ¢i nezavislosti
prediktori. Rozhodovaci strom muize byt tudiz vyuzit u mnoha datovych souborit bez
nutnosti transformace proménnych. Proménné nemusi splitovat uréité rozdéleni a mohou

obsahovat odlehlé hodnoty.

Abbott (2014) v neposledni fadé zminuje jako vyhodu rozhodovacich stromti schopnost
poradit si s chybé&jicimi hodnotami v datech automaticky, aniz by bylo tfeba je pied

sestavenim modelu osetfovat.

Vyse uvedené vak neznamena, ze by na rozhodovaci stromy nebyly kladeny viibec zadné
pozadavky. Pro Uplnost je tieba uvést, Ze vzhledem k tomu, Ze rozhodovaci stromy jsou
metodou tzv. supervizovanou ¢i tzv. metodou s ucitelem, vyzaduji pro svou funkénost data,
na kterych se budou moci uéit. Larose (2015) uvadi, ze v pfipadé rozhodovaciho stromu
musi byt splnén pozadavek na dostupnd trénovaci data. Tato data by méla poskytovat
dostatek rtiznorodych zaznamt. Rozhodovaci strom se uci na ptikladech, tudiz, nebyla-li

by urcitd kategorie v datech zastoupena, dochazelo by k horsi tspésnosti predikce.

Jako dalsi pozadavek na rozhodovaci stromy Larose (2015) uvadi diskrétni, nikoli spojitou,
cilovou proménnou, coz odtvodiuje tim, ze cilova proménna musi nabyvat hodnot, ktere
jsou od sebe navzajem dobie odlisitelné, aby $lo jednoznaéné rozhodnout, zda nalezi do

urcité kategorie ¢i nikoliv.
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Komprdova (2012) rozhodovaci stromy d¢li dle typu cilové proménné na stromy
klasifikacni a regresni. U klasifikatniho stromu je Kategorialni cilovd proménna
roziazovana do jednotlivych kategorii. V piipadé regresniho stromu je spojitd zavisle
proménna rozdélena do uzli na zékladé hodnot prediktord. V ptipadé, kdy by se
vyskytovaly prediktory kategorialni, jsou hodnoty roziazovany dle kategorii prediktord. Pii
vétveni rozhodovaciho stromu je vyuzit vzdy jen jeden prediktor. Tento stejny prediktor
vSak muze byt vyuzit i v jiném vétveni. Kazda hodnota prediktoru nalezi pouze do jednoho
terminalniho uzlu neboli listu. Na zaklad¢ ptislusného terminélniho listu je dané hodnoté
ur¢ena bud'to kategorie (v ptipadé klasifika¢niho stromu) nebo praimér hodnot daného uzlu

(v ptipadé regresniho stromu).

Dle Komprdové (2012) algoritmd pro tvorbu rozhodovacich stromu existuje vicero.
Jednim z nejvyuzivanéjsich patii algoritmus CART (Classification and Regression Trees
Algorithm), ktery je urCen pro tvorbu rozhodovacich stromt binarnich. Pro nebinarni
rozhodovaci stromy jsou uréeny napiiklad rozhodovaci stromy typu CHAID, které jsou
urCené pro proménné kategorialni a ordinalni. Pro regresni problémy je urcen napiiklad
rozhodovaci strom PRIM ¢i MARS. V piipadé algoritmu PRIM je vysledkem sada
rozhodovacich pravidel bez stromove struktury. V piipadé¢ metody MARS je vysledkem

regresni rovnice.

Larose (2015) rozhodovaci strom typu CART popisuje jako striktné binarni, obsahujici
presné dvé vétve pro kazdy uzel. Naproti tomu o rozhodovacim stromu typu C4.5 uvadi, ze
neni striktné binarni, tj. uzel mizZe mit vice nez dvé vétve. A jako pozoruhodnou vlastnost
uvadi u algoritmu C4.5, ze v ptipadé kategorickych proménnych tento typ rozhodovaciho
stromu v z&kladni podobé vytvari oddélené vétvé pro kazdou hodnotu kategorické

proménné, coz v nékterych ptipadech muze byt vyhodné, ale v jinych naopak nevyhodné.

Klouda a Vasata (2020) ke konstrukci rozhodovacich stromt uvadi, ze se béhem ni
pouziva tzv. hladovy algoritmus, ozna¢ovany jako 1D3 resp. jeho modifikace C4.5 a C5.
Algoritmus spoc¢iva v postupném rozdélovani dat na dvé Casti na zakladé vysvétlujicich

proménnych, pficemz algoritmus vybira z proménnych takovou, pomoci které je docileno
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nejvysSiho informac¢niho zisku (angl. information gain). Informacéni zisk odrazi miru
usporadanosti rozdélené mnoziny dat, pfiCemz tato uspofadanost by byla maximalni,
v piipadé kdy by se podafilo data rozdélit zpisobem, ze by v jedné cCasti byly pouze
0 a v druhé ¢asti pouze 1. Naopak uspotadanost by byla minimalni v ptipadé, kdy by byly
po rozdéleni dat na dvé ¢asti v obou vzniklych mnozinach hodnoty 0 i 1 zastoupeny ve
stejné mite, tudiz by byl informacni zisk minimalni. Na vzniklé mnoziny je opakované
aplikovan stejny algoritmus, na zakladé kterého jsou dale déleny na dal$i mnoziny, a to do
té doby, dokud nenastane tzv. zastavovaci kritérium, jimz muze byt napiiklad dosazeni

prednastavené maximalni hloubky stromu.

K validaci modelu rozhodovaciho stromu Klouda a Vasata (2020) uvadi, Ze se vyuziva
ovéfeni na testovacich datech. Pfed samotnou konstrukci modelu jsou dostupna data
rozdélena na dvé€ ¢asti: na ¢ast trénovaci, na které se bude model ucit a pomoci niz bude
tudiz vytvofen, a na ¢ast testovaci, obsahujici data, pro model nezndma, na niz bude
ovéiena predikéni schopnost modelu. Pomoci tohoto postupu je mozné se co nejvice
priblizit situaci, kdy bude model aplikovan na zcela nova data. Trénovaci chyba vyjadiuje
poté chybovost modelu pii vyhodnoceni na trénovacich datech. Testovaci chyba vyjadiuje
chybovost pti pouziti na testovacich datech. Obecné plati, Ze ¢im hlubsi strom, tim mensi
trénovaci chyba. OvSem podstatné dulezitéjsi je chyba testovaci. V piipadé€, kdy bychom
méli nizkou trénovaci chybu a naopak vyssi testovaci, je pravdépodobné, ze doslo k tzv.
pfeuceni (angl. overfitting), tj. situaci, kdy byl vytvofen strom natolik slozity, Ze se
podafilo dosahnout velmi nizké trénovaci chyby, ovSem nedoslo k nalezeni skute¢né
fungujiciho modelu, jez by dobfe predikoval data. Obecné plati, Ze testovaci chyba
s rostouci slozitosti stromu nejprve klesa, avSak v urcitém okamziku zacne opét narustat.

w7

Pfi¢emz pravé v bodé, ve kterém je testovaci chyba nejmensi, se nachazi nejvhodnéjsi

model.
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3.2.4.4 Nahodny les

K metodé nazyvané ndhodny les Klouda a Vasata (2020) uvadi, ze spadd do kategorie
tzv. ensemble metod. Zakladem téchto metod je vytvofeni vicero modelu stejného typu
a nasledné zkombinovani jejich vysledkti do kone¢né predikce. Silnou strankou téchto
metod je, Zze v piipadé, davaji-li jednotlivé samostatné modely slabsi vysledky, jejich
zkombinovanim se zpravidla vyrazn¢ zvysi predikéni schopnost. Ptikladem aplikace

ensemble metod je naptiklad tzv. nahodny les (angl. random forest).

Dle Kloudy a VaSaty (2020) je u ensemble metod dulezité, aby se jednotlivé modely
neopakovaly neboli aby byly dostate¢né odlisné. Toho se dosahuje aplikaci riznych metod.
V piipadé nahodnych lest je touto metodou metoda zvana bootstrap. Nahodné lesy jsou
vytvafeny pomoci metody zvané bagging, neboli bootstrap aggregating ¢i lze také fici
pomoci vybéru s opakovanim. Z trénovacich dat je pomoci metody vybéru s opakovanim
vytvoren urity pocet stejné velikych dat. Na zakladé jednotlivych vytvoienych datovych
souborll, jsou vytvoreny piislusné modely rozhodovacich stromil. Tyto stromy tvofi
dohromady tzv. nahodny les, pfi¢emz vysledek predikce tohoto ndhodného lesa je dan
vétsinovym hlasovanim (vysledky) jednotlivych stromi, z nichZ les sestava. V piipadé,
kdy predikce vétsiny stromt je napiiklad hodnota 1, je i predikce nahodného lesa
hodnota 1.

Nahodny les je oproti samostatnému rozhodovacimu stromu znatelné odoln&jsi vici

preuceni. Nevyhodou vsak je, Ze byvaji vétSinou slozité a proto i hife interpretovatelné.
V zavislosti na typu cilové proménné se rozlisuji rozhodovaci lesy klasifika¢ni a regresni.

Klasifika¢ni les je model sestavajici z ur€itého pocétu klasifikaénich stromi. Vysledna
predikovana hodnota je vytvofena na zakladé hlasovani ¢i jako prameér

pravdépodobnostniho zastoupeni hodnoty v kone¢ném uzlu stromu neboli listu.

Regresni les je model sestavajici z nékolika regresnich stromt. Vysledna predikovana

hodnota je vytvofena na zakladé vazeného priméru regresnich funkci regresnich stromu.
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3.2.5 Hodnoceni kvality modelu

Za celem hodnoceni kvality klasifikaénich modelt se vyuziva aplikace vytvoieného
modelu, vzniklého z uceni na trénovacich datech, na data testovaci, tj. data pro model
dosud neznama. Jelikoz ¢asto neni k dispozici dalsi nezavisly datovy soubor, vyuziva se
rozdéleni dostupnych dat na data trénovaci a data testovaci. Ayyadevara (2018) jako
typicky pomér rozdéleni dat na trénovaci a testovaci uvadi 60 % dat pro data trénovaci

a zbytek pro validaci a testovani.

Hol¢ik a Komenda (2015) popisuji ruzné zpusoby rozdéleni dat na data trénovaci
a testovaci. Patii k nim resubstituce (angl. resubstitution), nahodny vybér s opakovanim
(angl. bootstrap), predikéni testovani externi validaci (angl. hold-out), k-nésobna kiizova

validace (angl. k-fold cross-validation).

V piipadé resubstituce jsou stejna data vyuzita jako trénovaci i jako testovaci. Tento postup
je v8ak nevhodny, jelikoz vznika vysokeé riziko tzv. preuceni modelu. Pfeu¢eny model ma
velmi dobré vysledky na trénovacich datech, ale naopak velmi $patné vysledky pii aplikaci

na data zcela nova, nezavisla. Tato metoda se z tohoto dtivodu jiz prakticky nepouziva.

Néahodny vybér s opakovanim spociva v n-krdt opakovaném nahodném vybéru z dat, kterd
méji n zdznamu. Vybrana data se pouziji jako data trénovaci a nevybrana jako testovaci.
Nevyhodou vsak je, Ze se zaznamy v trénovacich datech opakuji. Pfi analyze big data se

tento zpusob zpravidla nevyuziva, jelikoz v jejich pripadé neni problém s velikosti dat.

Pti predikénim testovani externi validaci je zpravidla vétsi ¢ast dat pouzita jako trénovaci
a mensi Cast dat jako testovaci. Vyhodou tohoto zpuisobu je nezavislost vzniklych ¢asti dat.
Nevyhodou muize byt zmenSeni datového souboru v piipadé mensiho poctu dostupnych
dat. V piipadé tohoto zptsobu vSak existuje riziko, ze rozdéleni dat bude mit za nasledek
neodpovidajici rozlozeni v datech, kdy by se napiiklad mohly odlehlé hodnoty, mnohdy
velmi vyznamné pro analyzu, vyskytovat pouze v datech trénovacich nebo pouze v datech
testovacich. Tento zptsob je mozné vyuzit pti praci s big data, jelikoz s rostoucim poctem

dat se snizuje riziko neodpovidajiciho rozdé€leni dat a zvySuje se piesnost modelu.
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K-nasobna kiizova validace data rozd€li na k ¢asti. Jedna cast je pouzita na testovani
a zbylé ¢asti na trénovani. Tento proces se opakuje do okamziku, kdy kazda ¢ast je pouzita
na testovani pravé jednou. Vyhodou tohoto zptisobu je piesnd validace klasifika¢niho
modelu. Pro velké datové soubory se zpravidla vyuziva rozdéleni na 10 casti, tedy

10 nasobna kiizova validace (Hol¢ik a Komenda, 2015).

Matice zamén

Pii hodnoceni kvality bindrniho klasifikaéniho modelu je vyuZivan nastroj zvany matice
zamén (angl. confusion matrix), pomoci kterého je porovnavan vysledek predikce se
skutenymi daty. Je hodnoceno, jak dobie byly jednotlivé zaznamy vyhodnoceny

z hlediska jejich zatazeni do kategorii cilové proménné.

Obrazek 3: Matice zamén

Predicted Class
Confusion Matrix 0 1
(predicted value is (predicted value is TO(ISLQC;;""'
negative) positive)
0 t f, Total actual
(actual value is LA (false positive, negatives
negative) (true negative) false alarm) tn +fp
Actual Class
1 f, t Total actual
(actual value is (false negative, P positives
positive) false dismissal) (true positive) tp +1n
' - Total
A Total negative Total positive
Total Predicted predictions predictions Examples
(across) tp+1tn+
tn +fn tp+fp fp +1n

Zdroj: Abbott (2014)

Konkrétné matice zamén obsahuje Cetnosti spravné klasifikovanych zaznamu a nespravné

klasifikovanych zaznamu:

- pocet skute¢né pozitivnich (TP — true positive)

- pocet falesné negativnich (FN — false negative)

- pocet skute¢né negativnich (TN — true negative)

- pocet falesné pozitivnich (FP — false positive).
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Z matice zamén je mozné ziskat vypocétem ruzna hodnoceni kvality modelu. Jedna se
naptiklad o celkovou spravnost ¢i presnost (angl. accuracy), chybu (angl. error), senzitivitu

(angl. sensitivity), specificitu (angl. specificity).

Celkova presnost je podil spravné klasifikovanych ze sumy vSech zaznamt. Chyba

ptredstavuje podil chybné klasifikovanych ze sumy vSech zdznami.

Precisnost udava podil skuteéné positivnich. Senzitivita ¢i uplnost vyjadituje podil hodnot
skute¢né positivnich, které se danému modelu podatilo nalézt. Specificita predstavuje podil

skutecné negativnich, které se podaftilo odhalit.

ROC krivka

Oznaceni ROC je odvozeno od anglického nazvu Receiver Operating Characteristic Curve.
ROC kiivka (t¢Z AUC z angl. Area Under Curve) poskytuje grafické zndzornéni vztahu
mezi senzitivitou a specificitou. ROC kiivka vychazi z matice zamén. Je vyuzivana
k hodnoceni kvality a k optimalizaci modelti. Rovnéz je vyuzivana k porovnani vice

modelu.

Osa y grafu predstavuje podil skute¢né pozitivnich (TP) zaznamu a 0sa x piedstavuje
podil falesné pozitivnich zaznamu. Neboli osa y piedstavuje pravdépodobnost, ze jako
spravny bude vyhodnocen pozitivni zaznam, a osa x pravdépodobnost, ze jako spravny

bude vyhodnocen negativni zaznam.

Body na ROC kiivee ptedstavuji konkrétni hodnotu tzv. déliciho kritéria (angl. treshold).
Délici kritérium piedstavuje prah, na zakladé kterého je algoritmem rozhodnuto, zda
ptifadi dany zaznam do skupiny pozitivnich ¢i skupiny negativnich. Zpravidla je pouzivana
hodnota prahu 0,5. (Abbott, 2014)

Mandrekar (2010) hodnoti ROC kiivku resp. hodnotu AUC jako efektivni zpisob
vyhodnoceni celkové piesnosti modelu. Uvadi, ze mize nabyvat hodnoty od 0 do 1,

pfi¢emz hodnota 0 znamena Uplnou neptesnost a hodnota 1 Uplnou piesnost.
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Mandrekar (2010) k interpretaci hodnoty ROC resp. AUC dale uvadi, ze vysledna hodnota
testu 0,5 indikuje ndhodny model. Hodnota v intervalu od 0,7 do 0,8 jiz znaci piijatelnou
predikci. Hodnota pohybujici se v intervalu 0,8 az 0,9 znamena vybornou predikci.
V ptipadé, kdy se hodnota nachazi v intervalu 0,9 az 1,0, interpretuje ji jako predikci

vynikajici.

Graf 1: ROC kFivka — priklad srovnani vice modeli

1,000 -
(.899

0.799 ~
0.700

0.600 4
0.500 -
0400 4

0.300 +

Sensitivity (True Positive Rate)

0.200

0.100 /

0

T T I I T

J T 1 I | 1 I T I
0050 0150 0250 0350 0449 0549 0650 0750 0850 0950
0 0100 0200 0300 0393 0493 0600 0700 0800 0300 1.000

1 - Speeifieity (False PogitiveRate)

Zdroj: Abbott (2014)
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3.3 Rizeni lidskych zdroji

Armstrong (2007) definuje fizeni lidskych zdroji jako strategicky a logicky promysleny
pristup k fizeni lidi, ktefi jednotlivé i kolektivné piispivaji k dosaZeni cili organizace.
Rizeni lidskych zdrojt dale popisuje jako propojeny systém, do néjz patii jednak filozofie
lidskych zdrojt popisujici zakladni principy vyuzivané v ftizeni lidi, dale téz strategie
lidskych zdroji uréujici cil fizeni lidskych zdroji a rovnéz i zasady a pravidla definujici

zpusob uplatiiovani principt a strategii v jednotlivych oblastech fizeni lidskych zdroju.

Armstrong (2007) jako obecny cil fizeni lidskych zdroji uvadi zajisténi, aby organizace
prostrednictvim lidi aspésné dosahovala svych cili. Konkrétnéji uvadi, ze fizeni lidskych
zdroju souvisi s dosahovanim cili v pfedevs§im v oblastech, mezi které spada zlepSeni
efektivnosti organizace prostrednictvim fizeni znalosti a talentd, dale fizeni lidského
kapitalu, predstavovaného lidmi pracujicimi v organizaci. Lidsky kapital popisuje

Armstrong (2007) jako nejcennéjsi kapital organizace, do kterého je tfeba investovat.

Armstrong (2007) jako hlavni cil fizeni lidskych zdroji uvadi zajisténi, aby organizace
nalezla a zaroven si byla schopna udrzet nejen kvalifikovanou, ale rovnéz i motivovanou
pracovni silu. To znamena téz, aby organizace dokazala predvidat potfeby pracovnikd,
usilovat o jejich uspokojovani a téz investovat do zvySovani schopnosti lidi k jejich
rozvoji. Rovnéz to znamena nastavit postupy ziskavani a vybéru pracovni sily,

vzdélavacich aktivit a systému odménovani.

Armstrong (2007) zdtraziuje, Ze postupy a procesy uplatiiované v rdmci fizeni lidskych
zdroju jsou ovliviiovany nejen podminkami vnitinimi, ale také vyrazné zavisi na faktorech
vnéjsich. Jako hlavni externi faktory uvadi technologie a konkurenéni tlaky. Technologie
ma zasadni vliv na vnitini prostfedi organizace, na to jakym zptisobem je prace provadéna
a organizovana. V ptipad¢, kdy dojde ke zméné technologie, zméni se souvisejici procesy
i pozadavky na pracovni silu. Muize to vést k rozsifeni poctu pracovnich sil v organizaci
ajejich viceoborovosti, ale muize byt také pfi¢inou dekvalifikace a snizeni poctu

pracovnich mist. Konkurenéni tlaky téz vedou k zavadéni novych technologii.
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3.3.1 Planovani lidskych zdroji

Armstrong (2007) oblast zabezpecovani lidskych zdroji uvadi jako klicovou pro ziskani
a udrzeni pracovnich sil. Tato oblast sestava z planovani lidskych zdrojt, fizeni talentl
a ziskavani lidskych zdroju. Planovani lidskych zdroji urCuje lidské zdroje potiebné
k dosaZeni cilti organizace. RozliSuje tvrdé a mékké planovani lidskych zdrojia. Tvrdé
spoc¢iva v kvantitativni analyze za G¢elem urc¢eni kolik pracovnich sil je zapotiebi. Mékké
spo¢iva v zajiStovani, aby pracovni sila sestavala z lidi motivovanych pro danou préci.

M¢ekké metody vyuzivaji zpravidla dotaznikovych Setieni mezi pracovniky.

Dle Armstronga (2007) planovani lidskych zdroju sestava ze téi fazi, kterymi jsou
predvidani poptavky po pracovni sile, predvidani nabidky pracovni sily a sestavovani

pland majicich za ucel sladit nabidku a poptavku po pracovni sile.

K oblasti planovéni lidskych zdroji Armstrong (2007) zmituje, ze mezi teorii a praxi
existuje propast, jelikoz je pomémné obtizné piedvidat budoucnost. Téz zminuje urcitou

pretrvavajici nedtivéru manazeru Vv teorii planovani.

Predvidani budoucnosti se vSak stava zasluhou metod, mezi které patii prediktivni
modelovani, snazsi a rozSifovanim aplikace téchto metod v praxi se postupné snizuje

i nedivéra v planovani.

Samotny proces planovani lidskych zdroji sestavd z podprocesu, mezi néz patéi v prvé
fad¢ podnikové strategické plany, v nichz jsou stanoveny pozadavky na pracovni sily. Dale
strategie zabezpecovani lidskych zdroji, ktera zahrnuje planovani v ramci zajisténi
konkurenéni vyhody, tj. ziskani pracovnich sil lepsich nez kterymi disponuje konkurence.
Dalsim procesem planovani lidskych zdroji jsou prognozy poptavky a nabidky,
prezentované jako odhady potiebného poctu a kvalifikace pracovnich sil a téz odhady
poctu dostupné pracovni sily uvnitt i vné organizace. DalSimi procesy planovani lidskych
zdroju jsou analyza pohybu neboli fluktuace zaméstnancti, sestavajici z analyzy faktort
ovlivilyjicich fluktuaci. Soucasti planovani je i analyza pracovniho prostiedi a analyza

produktivity.
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3.3.2 Odchody zaméstnanci

Armstrong (2007) uvadi, Ze zkoumanim poé¢tt zaméstnanct odchazejicich z organizace je
mozné ziskat udaje vyuzitelné pti vypoctech budoucich ztrat zaméstnanct. Zdlraznuje téz,
7e analyzou odchodii zaméstnanci a pfFi¢in téchto odchodu ziskd organizace cenné
informace tykajici se mozné potfeby ucinéni krokd za ucelem snizeni miry odchodu
zaméstnancl. Muze piinést poznatky, na které by bylo vhodné se blize zaméfit a zkoumat
je a urcit Casté faktory ovliviiujici odchod zaméstnanct a odhalit mozné fesSeni k odstranéni

¢1 zmirnéni pficin.

Armstrong (2007) uvadi, ze vysoka mira odchodli zaméstnancii z organizace muze vést
k jeji destabilizaci. Téz zvysuje nédklady organizace, mezi kterymi uvadi jednak néklady
mzdové a administrativni, pfimo spojené s odchodem zaméstnance. Dale naklady spojené
se ziskavanim nahrady za odchazejiciho zaméstnance, které zahrnuji inzerci, pohovory
a testovani. Jako dal$i uvadi naklady casu, ktery personalisté a manazefi stravi vybérem
nového zaméstnance a nasledné c¢asu, jenz stravi jeho zapracovanim a zaucovanim,
néklady na vstupni kurzy, Skoleni a material. Nakladem jsou i ztraty zpusobené docasnou

neobsazenosti daného pracovniho mista.

Faktory ovliviiujici odchody zaméstnanci

Dle Armstronga (2007) analyza faktori ovliviiujicich odchody zaméstnancti poskytuje

cenné informace, jeZ je nasledné mozné vyuzit k zvySeni stability zaméstnancu.

Pfi¢iny odchodu rozdéluje do nasledujicich skupin:

- nabidka vyssi mzdy v jiné organizaci,

- vyhlidka na lepsi vyvoj kariéry v jiné organizaci,

- Vy$§i jistota zamé&stnani v jiné organizaci,

- ptilezitosti vice rozvijet dovednosti a kvalifikaci v jiné organizaci,
- lepsi pracovni podminky v jiné organizaci,

- §patné vztahy s nadiizenym,

- $patné vztahy s kolegy,
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- zastraSovani &i obtézovani,
- 0sobni davody, mezi které patii napiiklad st€éhovani apod.
S odchézejicim pracovnikem by dle Armstronga (2007) mél byt veden rozhovor za éelem

zjisténi divodu odchodu.

Armstrong (2007) v nédvaznosti na analyzu odchodi zaméstnanct uvadi jako nasledné
mozné preventivni kroky, mezi kterymi uvadi predev$im hodnoceni systému odmén, ktery
by mél byt konkurenceschopny. Dale hodnoceni zplsobu vytvafeni pracovnich mist,
pii¢emz pracovni misto by mélo nabizet rozmanitost prace, vyznamnost Ukold, zpé&tnou
vazbu, rozsifovani dovednosti a moznost ristu. Dale hodnoceni angaZovanosti v praci
v souvislosti s organizovanim projektd, S nimiZ se zamé&stnanci mohou 1épe identifikovat.
Rovnéz navrhuje hodnoceni vytvaieni socialnich vazeb v organizaci, hodnoceni rovnovahy
mezi pracovnim a soukromym zivotem zaméstnancd, hodnoceni existence nepfiznivych
pracovnich podminek. Téz doporucuje zaméfit se informovani a vzdélavani vedoucich

zaméstnanct za Gcelem spravného vedeni svych zaméstnancu.

Analyzou faktort majici vliv na odchod zaméstnanci za zabyva studie autort Srivastava
a Tiwari (2020). Jako faktory nejvice ovliviiujici miru odchodt zaméstnancti uvadi ¢asté
pracovni cesty, velkou vzdalenost z domova do préce, dale skuteénost, ze zaméstnanec ma
za sebou vicero zaméstnani v riznych spolecnostech, dale nutnost ptescastt k dokonceni
prace. Naopak jako faktory nejvice snizujici miru odchodi zaméstnanct uvadi spokojenost

s pracovnim prostfedim, spokojenost s naplni prace a angazovanost v zaméstnani.
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4 Vlastni prace

Naplni praktické ¢asti prace je srovnani predik¢éni schopnosti vybranych modeli. Dale téz

identifikace faktorti nejvice ovliviiujicich odchody zaméstnanct.

Prakticka ¢ast prace je zalozena na zkoumani dat tykajicich se odchodi zaméstnanct
ze zaméstnani. Odchody se pritom rozumi situace, kdy se zaméstnanec rozhodne opustit
organizaci na zaklad¢é svého rozhodnuti. Nikoli na zdkladé naroku na odchod do dichodu

nebo na zaklad¢ vypovédi dané zaméstnavatelem.

Vzhledem k dostupnosti historickych dat, na zakladé kterych se mohou modely ucit, spada
dany problém do oblasti tzv. metod uceni s ucitelem. Vzhledem k charakteru cilové
proménné, kterd je kategoricka, binarni, se jednd o problém klasifika¢ni. Vybranymi
modely jsou Klasifikacni modely uvedené v teoretické casti prace, konkrétn¢ naivni

Bayesuv klasifikator, logisticka regrese, rozhodovaci strom a nadhodny les.

Analyzovany datovy soubor obsahuje 8 proménnych v 15 tisici zdznamech. Vzhledem
k citlivé povaze dat jde o data pln¢ anonymizovana, tzn. soubor neobsahuje zadna data, jez
by mohla byt byt nepfimo spojena s konkrétni fyzickou ¢i pravnickou osobou ¢i oblasti
pusobeni. Zdrojem dat je databdze webové platformy Kaggle slouzici k potadani soutézi
v oblasti datové analytiky (Kaggle, 2019).

Postup pti analyze vychazi z metodiky CRISP-DM, ktera sestava z nasledujicich sesti fazi:
1. Porozuméni problematice

2. Porozuméni datim

3. Priprava dat

4. Modelovani

5. Vyhodnoceni vysledkt

6. Vyuziti vysledku

Data jsou analyzovana pomoci softwarového nastroje RapidMiner, verze 9.8.001, licence
RapidMiner Studio Educational (Mierswa I., Klinkenberg, R., 2020).
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4.1 Porozuméni problematice

Odchody zaméstnanct jsou pro organizace negativnim jevem, jelikoz soucasné se ztratou
zaméstnance, ztraceji i cenné znalosti, které zaméstnanec nabyl b&hem pisobeni

v organizaci. Odchod zaméstnance sebou nese i nemalé naklady pro organizaci.

Z uvedenych divodi by méla byt vénovana zvySena pozornost pii¢inam odchoda
zaméstnanct. V piipadé, ze se podaii nalézt nej¢astéjsi pfi¢iny a odhalit tak problematické
oblasti, je mozné nasledné zavést preventivni opatfeni a snizit tak miru odchodu

zaméstnancll z organizace.

r o~

V teoretické ¢asti byly Armstrongem (2007) jako nejcastéjsi pficiny odchodli zaméstnanct
uvadény jednak faktory tykajici se odménovani zaméstnanct, dale faktory souvisejici
s rozvojem pracovnich dovednosti a kvalifikace, a rovnéz faktory tykajici se pracovnich
podminek avztahi se spolupracovniky ¢i nadfizenym. Uvedené faktory spadaji do
kategorie, které mohou byt uréitym zpisobem ovlivnény ze strany zaméstnavatele.
Armstrong (2007) uvadi téZ davody, jakymi jsou napiiklad st€éhovani, ty vSak ovlivnény

zaméstnavatelem byt nemohou.

Srivastava a Tiwari (2020) jako kategorie nej¢astéjSich pii¢in odchodti zaméstnanct uvadi
faktory tykajici se po¢tu nutnych ptescast a ¢astého stiidani pracovnich mist v pracovni
historii zaméstnance. Jako faktory nejvice snizujici pravdépodobnost odchodu

zaméstnance uvadi obecné jeho spokojenost a téZ angazovanost v zaméstnani.

K porozuméni pfi¢inam a odhaleni hrozicich odchodlii zaméstnancti je mozné vyuzit
silného nastroje v podobé prediktivniho modelovani, pomoci kterého je mozné predikovat
odchody zaméstnanct a téz nalézat faktory ovliviiujici odchod zaméstnanct. Naslednym
ovliviiovanim nalezenych faktorti mize organizace Cinit preventivni opatieni za ucelem

snizeni miry odchodu zaméstnanct.
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Za ucelem vybrani nejvhodnéjsiho modelu pro predikci odchodu zaméstnanci z organizace

byl stanoven nésledujici postup a cile:

- prozkoumani dostupnych dat,

- oSetfeni chybéjicich hodnot,

- transformace proménnych,

- vybér proménnych vhodnych k modelovanti,

- rozdéleni dat na &ast trénovaci a testovaci,

- sestaveni predik¢niho modelu Naive Bayes a vyhodnoceni jeho kvality,

- sestaveni predikéniho modelu logistické regrese a vyhodnoceni jeho kvality,

- sestaveni predikéniho modelu rozhodovaciho stromu a vyhodnoceni jeho kvality,
- sestaveni predik¢niho modelu nahodného lesa a vyhodnoceni jeho kvality,

- porovnani predikéni schopnosti vytvotenich modeld srovnanim jejich hodnoceni
na zakladé matic zamén a ROC kiivek,

- vybér nejvhodnéjsiho modelu,

- identifikace faktort nejvice ovlivitujicich odchody zaméstnanci pomoci vybraného

nejvhodngjsiho modelu.

4.2 Porozuméni datum

Data jsou k dispozici v souboru formétu .csv, coz je format uréeny pro tabulkova data.
Ulozena jsou v 15000 tadcich a 11 sloupcich. Jednotlivé fadky ptedstavuji konkrétni
zaznamy o zaméstnancich. Nazvy sloupcu, tj. jednotlivych proménnych, byly pro ucely
této prace pielozeny z anglického do ¢eského jazyka. Prvni sloupec obsahuje identifikator
zaznamu (ID). Ostatni sloupce obsahuji jednotlivé proménné. Cilova proménna je nazvana
odchod. Vysvétlujici proménné neboli prediktory jsou proménné popisujici spokojenost,

hodnoceni, projekty, hodin mési¢n¢, pocet let, pracovni Uraz, povySeni, oddéleni a mzda.
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V nésledujici tabulce (Tabulka 1) je zobrazen nahled prvnich n¢kolika zaznamu dat.

Tabulka 1: Ukazka dat v nezpracované podobé

Row No. spokojenost  hodnoceni  projekty  hodin_m = pocet let | uraz odchod povyseni oddeleni mazda

1 0.380 0.530 2 157 3 0 1 0 prodej 1
2 0.800 0.860 5 262 6 0 1 0 prodej 2
3 0.110 0.880 7 272 4 0 1 0 prodej 2
4 0.720 0.870 5 223 5 0 1 0 prodej 1
5 0.370 0.520 2 158 3 0 1 0 prodej 1
B 0.410 0.500 2 153 3 0 1 0 prodej 1
7 0.100 0.770 g 247 4 0 1 0 prodej 1
8 0.920 0.850 5 258 5 0 1 0 prodej 1

Zpracovani: RapidMiner, vlastni (zdroj: Kaggle)

Prvni sloupec je oznacenim konkrétniho tadku v datovém souboru. Jedna se tedy
0 hodnotu ID. Béhem faze piipravy dat je zapotiebi tento sloupec z dat odfiltrovat, jelikoz

se jedna pouze o identifikator jednotlivych zédznami, nikoli o proménnou.

V druhém sloupci je obsazena proménnd spokojenost, ktera piedstavuje vysledek
posledniho hodnoceni spokojenosti zaméstnance. Proménna vyjadiuje vyslednou
spokojenost v procentech. Nabyva hodnot od 0 do 1. Cim je hodnota proménné vyssi, tim

vys§i je spojenost zaméstnance. Tato hodnota vyjadiuje postoj daného zaméstnance.

Treti sloupec obsahuje proménnou hodnoceni, ktera piedstavuje vysledek hodnoceni
zaméstnance ze strany organizace. Proménna je vyjadiena v procentech. Nabyva hodnot od

vV

0 do 1. Cim je hodnota proménné vyssi, tim je lepsi hodnoceni zaméstnance.

Ctvrty sloupec predstavuje proménnou projekty, ktera vypovida o celkovém poétu

projektt, do nichz byl dany zaméstnanec zapojen za dobu ptisobeni u spole¢nosti.

Sloupec paty obsahuje proménnou hodin_m reprezentujici zaméstnanctiv prumérny pocet

odpracovanych hodin v mésici.

Proménnd pocet_let ve sloupci Sestém, piedstavuje zaméstnanctiv pocet odpracovanych let

u organizace.
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Proménna uraz ve sloupci sedmém, obsahuje Udaj o tom, zda zaméstnanec m¢l za dobu
sledovaného ptisobeni u spole¢nosti pracovni uraz ¢i nikoliv. Jedna se o proménnou, ktera
mize nabyvat pouze dvou hodnot, tj. hodnoty 1 v pfipadé, Ze se u n¢j pracovni uraz
vyskytl, a hodnoty 0 v pfipad€, se u zaméstnance pracovni uraz nevyskytl. Jde tudiz
0 proménnou kategorialniho typu, ktera je binarni. Béhem faze piipravy dat bude ovéfeno,

zda tato proménna je jako binarni reprezentovana.

Cilovou proménnou je proménna odchod, vyskytujici se v osmém sloupci. Vypovida
0 tom, zda u konkrétniho zaméstnance odchod ze zaméstnani nastal ¢i nenastal. Jedna se
proménnou, kterd muze nabyvat pouze dvou hodnot, konkrétné hodnoty 1 v piipadé
nastani odchodu a hodnoty 0 v piipadé nenastani odchodu. Jde tudiz 0 proménnou
kategorickou binarni. Béhem faze piipravy dat je zapotiebi zkontrolovat, zda je proménné

odchod spravného datového typu.

Proménna povyseni v devatém sloupci, predstavuje informaci o tom, zda byl zaméstnanec
za dobu svého pusobeni u spolec¢nosti povysSen ¢i nikoliv. Tato proménna nabyva pouze
dvou moznych hodnot. Hodnoty 1 v piipadé, ze povysen byl, a hodnoty O v piipadé, ze
k povySeni nedoslo. Proménna je tudiz kategorickd a binarni. V ramci faze ptipravy dat

bude ovéfeno, zda je tato proménna binarniho datového typu.

Proménna oddeleni obsahuje informaci o pracovnim zatazeni zaméstnancti do konkrétnich
odd¢leni. Proménna muze nabyvat deseti riznych hodnot. Jednd se 0 proménnou
kategorialniho, nominalniho typu, jelikoz hodnoty proménné nelze sefadit, resp. nelze je
mezi sebou porovnavat. V nasledujici fazi ptipravy dat bude ovéfen kategoricky typ

proménné.
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Graf 2: Zastoupeni hodnot proménné oddéleni
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Zpracovani: RapidMiner, vlastni (zdroj: Kaggle)

Posledni proménnou, kterou datovy soubor obsahuje, je proménna mzda, odrazZejici vysi
mzdy. Tato proménna neobsahuje primérné mzdy zaméstnanci a jeji hodnoty ani
neodpovidaji primérnym hodnotam v ptipadé¢, ze by se jednalo o jiz v pivodnich datech
aplikovany binning dat. Hodnoty mzdy jsou reprezentovany ¢iselnymi hodnotami 1, 2, 3,
tudiz se jedna o $kalu typu nizka — stfedni - vysokd, pricemz ale nejsou k dispozici
konkrétni hodnoty piedstavujici hranice mezi jednotlivymi kategoriemi. VVzhledem k tomu,
ze v teoretické Casti prace, v kapitole o piipravé dat, bylo na zékladé doporuceni Larose
(2015) zjisténo, ze neni vhodnym feSenim kategorické proménné transformovat do
Ciselnych proménnych, byt jsou ordinalniho typu, bude v nasledujici fazi analyzy, ptipravé

dat, ovéfeno, zda tato proménna je reprezentovana jako kategoricka.

Piehled zakladnich popisnych statistickych charakteristik proménnych softwarového
nastroje RapidMiner nabizi informace o typu proménné a poctu chybéjicich hodnot.
V piipadé¢ proménnych ¢iselnych udava rovnéz informace o minimalni, maximalni
apramérné hodnoté¢ a smérodatné odchylce u ¢Ciselnych proménnych. V pfipadé
kategorickych proménnych poskytuje informace o0 nejcastéji a nejméné Casto se vyskytujici

hodnoté.
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Nasledujici tabulka (Tabulka 2) obsahuje statistické charakteristiky nezpracovanych dat,

tj. dat, ktera dosud neprosla zadnymi Upravami a jsou v podobé, v jaké byla importovana.

Tabulka 2: Statistické charakteristiky proménnych — nezpracovana data

Hame Type Missing Statistics

hedin_m Real 0 98 310 :‘20'10-50 ;_9943

hodnoceni  Real 0 0380 1 oo [;]_1?1

mzda Real 0 1 3 1.505 053?

odchod Real 0 6 - a 0.238 0428

prodej (4140), vyroba (2720),
oddeleni Nominal 0 management (630) prodej (4140) provoz (2229), IT (1227),
__[6 more]

pocet let  Real 0 5 10 ; 498 1450 )

povyseni Real 0 0 i - prmce 01 i

projekty  Red 0 2 a 3503 1288

spokojenost Real 0 0090 1 0_813_ [:1_249

0 0 ’ 0145 0352

Zpracovani: RapidMiner, vlastni (zdroj: Kaggle)
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Z uvedeného ptehledu (Tabulka 2) vyplyva, Ze mimo proménnou oddeleni, obsahujici
deset ruznych hodnot v podobé textu, vSechny ostatni proménné byly softwarovym
nastrojem RapidMiner automaticky vyhodnoceny jako proménné ciselné. Je tomu tak

vzhledem k obsahu proménnych, ktery je ve vSech uvedenych piipadech ¢iselny.

Avsak proménné odchod, povyseni a uraz jsou proménné téz kategorické, jelikoz popisuji,
zda v daném piipadé piislusny jev nastal ¢i nenastal. Jedné se tedy o kategorické proménné
bindrni a v dalsi fazi, piipravé dat, je zapotiebi tyto proménné transformovat z ¢iselnych na

kategoricke binarni.

Rovnéz proménnd mzda bude transformovéana na kategorickou, jelikoz tato proménnd, jak
Jiz bylo zminéno vyse, predstavuje kategorickou proménnou ordinalniho typu. Tzn. jeji
jako proménna ¢iselna. AvSak vzhledem k poznatkim nabytym v reSer$ni Casti prace
v kapitole vénované piipravé dat, kdy Larose (2015) nedoporucuje transformovat
kategorické proménné do ¢iselnych z divodu mozného zkresleni spocivajiciho v mozném
neodpovidajicim vzdjemném poméru hodnot, bude s touto proménnou nakladano jako

s kategorialni.

Proménné hodin_m, hodnoceni, pocet_let, projekty a spokojenost byly spravné

identifikovany jako proménné ¢iselné.
Rovnéz proménna oddeleni byla spravné rozpoznana jako kategoricka.

V datech se nenachazi zadné chybéjici hodnoty, tudiZ neni tieba v nasledujici fazi pripravy

dat aplikovat zadnou z moznych metod jejich oSetfeni.
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4.3 Priprava dat

Béhem faze piipravy dat byla nejprve provedena transformace proménnych na zakladé
pozadavkt vzniklych v piedchozi fazi porozuméni datim. Nasledné byl proveden vybér
proménnych vhodnych pro modelovani. Vzhledem k tomu, ze v piedchozi fazi,
porozuméni datiim, bylo zjisténo, Ze data neobsahuji zadné chybéjici hodnoty, nebylo tudiz
v této fazi analyzy dat zapotiebi aplikace metod slouzicich k oSetfovani chybéjicich

hodnot.

Transformace proménnych
Proménné odchod, povyseni a uraz byly transformovany na proménné kategorické binarni,
jelikoz vsechny nabyvaji pouze dvou moznych hodnot: hodnoty 1 v piipadé nastani jevu

a hodnoty 0 v ptipadé jeho nenastani.

Nésledn¢ byla téz proménna mzda transformovana na kategorialni, vzhledem k poznatkim
zjisténym v reSer§i v Casti vénované piipravé dat, kde Larose (2015) doporucuje
s kategoridlnimi proménnymi i v ptipadé, kdy jsou ordindlniho typu, pracovat jako

s kategoriélnimi a netransformovat je do ¢iselnych.

Nésledujici tabulka (Tabulka 3) obsahuje ukazku zaznamu dat po fazi ptipravy dat.

Tabulka 3: Ukézka dat ve zpracované podobé

Number Number Category Category Number Number Number Category
157 0.520 1 prodej 3 2 0.380 0 1
262 0.860 2 prodej 6 5 0.800 0 1
272 0.880 2 prodej 4 7 0.110 0 1
223 0.870 1 prodej 5 5 0720 0 1
159 0.520 1 prodej 3 2 0.370 0 1
153 0.500 1 prodej 3 2 0.410 0 1
247 0.770 1 prodej 4 [ 0.100 0 1
259 0.850 1 prodej 5 5 0.920 0 1

Zpracovani: RapidMiner, vlastni (zdroj: Kaggle)
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Nasledujici tabulka (Tabulka 4) obsahuje zakladni statistické charakteristiky proménnych

po zpracovani, tj. po provedenych Upravach ve fazi piipravy dat.

Tabulka 4: Statistické charakteristiky proménnych — zpracovana data

Mame Type Missing Statistics

hodinm  Real 0 % 310 201.050 10,043

hodnoceni  Real 0 0380 1 [_J;'18_ [:1_1 ?1

mzda Nominal 0 ;:23?) .1' :(5}315} ; ::Z;?i 2 (6448),

odchod SOl 0 0o E 1 E 0_(1_;428}, 1 (3571)
et L pro;-ej (4140), vyroba (2720),

oddeleni MNominal 0 management (630) prodej (4140) provoz (2229), IT (1227),

...[6 more]

pocet let  Rea 0 > 10 3408 1480

povyseni Binominal o 0_- é ? _ 0 (1_4880}, 1(319)

projekty Real 0 2 - ? éz_aoa_ 1_233

spokojenost Real 0 0090 1 B [_1_813_ [:J=249

uraz Binominal 0 ﬂz;s: ) ? o 0 (:;2830}, 1 (2169)

Zpracovani: RapidMiner, vlastni (zdroj: Kaggle)
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Vybér proménnych

Software RapidMiner poskytuje nastroj pro vybér vysvétlujicich proménnych neboli
prediktort vhodnych k modelovani, ktery k vyhodnoceni vyuziva tzv. kritérii CISMT.
Kritérium C (correlation) je vyhodnocovano na zakladé korelace dané proménné
s proménnou cilovou. Kritérium | (ID-ness), jak moc se dana proménna blizi charakterem
hodnot k proménné typu identifikator, tzn. takové, ktera ma vSechny nebo téméf vsechny
hodnoty unikatni. Kritérium S (stability) naopak uvadi, do jaké miry jsou hodnoty
(missing) uvadi procento chybéjicich hodnot. Kritérium T (text-ness) zkouma proménné
z hlediska, zda sestava z vice nez jednoho slova a rovnéz zohlednuje délku hodnoty
proménné. Symbol ? piedstavuje chybéjici hodnotu (Manuaba et al. 2020). Hodnoceni
kvality prediktort je uvedeno v nasledujici tabulce (Tabulka 5).

Tabulka 5: Hodnoceni kvality prediktora dle kritérii CISMT

Status Quality Name Correlation ID-ness Stabillity Missing Text-ness

. povyseni 0.38% 0.01% 97.87% 0.00% 0.45%
1 hodnoceni 0.00% ? 2.39%

[ ] I spokojenost 15.08% ? 2.39%

. || projekty 0.06% 0.04% 29.10%

[ ] I hodin_m 0.51% 1.43% 1.02%

. — pocet_let 2.10% 0.05% 42 96%

[ ] — uraz 2.39% 0.01% 85.54% 0.00% 0.45%

. || oddeleni 0.19% 0.07% 27.60% 0.00% 3.14%
1

. —— mzda 2.49% 0.02% 48.78% 0.00% 0.45%

Zpracovani: RapidMiner, vlastni (zdroj: Kaggle)
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Jako nekvalitni, indikovana cervenou barvou, a tudiz nevhodna pro modelovani je na
zéklad¢ kritérii CISMT vyhodnocena proménna povyseni, a to na zaklad¢ kritéria S,
tj. stability, udavajiciho hodnotu 97,87 %. Tzn. v ptipadé této proménné jsou jeji hodnoty
z téméf 98 % shodné. Tudiz tato proménna je téméf unarni. Tato proménna by vzhledem
k této skute¢nosti neméla byt vyuzita. AvSak v piipadé, pokud by v nadchazejici fazi (fazi
modelovéani) vykazovaly vytvoiené predikéni modely nizkou predikéni silu, mize byt tato
proménnd do modelu opét zahrnuta a Ize poté zkoumat, jak se zméni predikéni schopnost

modela.

Proménna hodnoceni je vyhodnocena s varovanim, jez je indikovano zlutou barvou. Je
tomu tak z davodu nizké korelace s cilovou proménnou. Takovato proménna
pravdépodobné nepftispéje k vylepSeni predikeni sily modeld, avSak vzhledem k tomu, Ze
se jedna pouze o varovani a jeji ponechani by nemélo béhem procesu modelovani ptsobit
problémy, v datech zlstane ponechana. Jeji vyznamnost resp. nevyznamnost mize byt
potvrzena ¢i vyvracena napi. pii sestavovani rozhodovaciho stromu, jenz umi vybirat

vyznamné proménné béhem samotného modelovani.

Rozdéleni na data trénovaci a testovaci
V zavéru faze ptipravy dat, byl datovy soubor na zdkladé poznatkti Ayyadevara (2018)
nabytych v teoretické Gasti prace, v kapitole vénované hodnoceni kvality modelu, rozdélen

na data trénovaci a data testovaci v poméru 60:40.
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4.4 Modelovani

Béhem faze modelovani byly postupné vytvoieny Ctyti klasifikaéni modely, kterymi jsou
naivni Bayesuv klasifikator, logisticka regrese, rozhodovaci strom a nahodny les. Kazdy
z téchto modeld byl nejprve ucen na datech trénovacich a poté byla otestovana jeho
predikéni schopnost aplikaci na data testovaci. Usp&snost predikce je vyhodnocena pomoci
matic zamén a z ni vyplyvajicich hodnoceni kvality modelu, kterymi jsou celkova piesnost,

precisnost, specificita ¢i sensitivita.

Z matice zamén je mozné ziskat vypoétem rizna hodnoceni kvality modelu. Jedna se
napiiklad o celkovou spravnost &i téz piesnost (angl. accuracy), chybu (angl. error),

senzitivitu (angl. sensitivity), specificitu (angl. specificity).

4.4.1 Naive Bayes

Prvnim testovany modelem je Naive Bayes, téZ naivni Bayesuv klasifikator.

Tato metoda je citliva na chybéjici hodnoty a proto je zapotiebi se vzdy pied modelovanim
ujistit, Ze zadné chybéjici hodnoty data neobsahuji a pokud obsahuji, oSetfit je. Ve fazi

ptipravy dat bylo ovéteno, ze soubor neobsahuje zadné chybéjici hodnoty.

Vyhodou metody Naive Bayes je jeji jednoduchost, proto je nazyvana naivni. Tato
jednoduchost se projevuje i ve skutecnosti, ze¢ metoda Naive Bayes nevyzaduje narocné

ladéni parametra.

Metoda pracuje s kategorickymi proménnymi. V piipad¢ Ciselnych vyuziva pramérnych
hodnot, standardnich odchylek a norméalniho rozdéleni k odhadu pravdépodobnosti hodnot.

Za Ucelem predejiti moznému zkresleni dat, v piipadé, kdy by se v trénovacich datech
uréita hodnota nékterého prediktoru nevyskytovala a mohlo by se stat, ze by podminéna
pravdépodobnost poté vysla nulova, je pomoci operatoru Naive Bayes v programu

RapidMiner aplikovana Laplaceova korekce.
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Model Naive Bayes byl v softwarovém néstroji RapidMiner nejprve ucen na trénovacich

datech a poté byl model aplikovan na data testovaci.

Predikéni silu modelu je mozné analyzovat pomoci matice zamén (Tabulka 6), ve které je

porovnavan pocet zaznamu spravné a nespravné klasifikovanych.

Tabulka 6: Matice zamén modelu Naive Bayes

true 0 true 1 class precision
pred. 0 3031 422 87.78%
pred. 1 234 598 71.88%
class recall 92.83% 58.63%

Zpracovani: RapidMiner, viastni

Z hlediska piesnosti z matice zamén vyplyva, ze hodnotu 1, tj. odchod zaméstnance, se
podafilo metodé Naive Bayes spravné predikovat v necelych 72 % piipadi. V piipadé

predikce hodnoty 0 byla Gispésna z necelych 88 %.

Déle je mozné z matice zamén vycist, kolik procent hodnot dané proménné se podatilo
odhalit. V piipadé¢ hodnoty 1, odchodu zaméstnance, se pomoci metody Naive Bayes
podatilo odhalit necelych 59 % odchodi z celkového pocétu. V piipadé hodnoty O byl

naivni Bayesuv klasifikator uspésny z 93 %.

Z Cetnosti obsazenych v matici zdmén je mozné vypocist dalsi miry hodnoceni kvality
modelu, jako jsou celkovéa piesnost, klasifika¢ni chyba, precisnost, sensitivita a specificita.
Tyto hodnoty jsou uvedeny v nasledujici tabulce (Tabulka 7).
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Tabulka 7: Hodnoceni kvality modelu Naive Bayes

Criterion Value
Accuracy 85.2%
Classification Error 14.8%
AucC 86.0%
Precision 71.9%
Recall 62.2%
Sensitivity 62.2%
Specificity 92 4%

Zpracovani: RapidMiner, vlastni

Celkova piesnost (angl. accuracy) predikce modelu Naive Bayes je 85 %, tzn. 85 % ze
vSech hodnot predikovanych modelem pii aplikaci na testovaci data se shoduje se
skutecnym hodnotami a bylo tedy Klasifikovano spravné. Nespravné bylo tudiz

klasifikovano 15 % vsech zaznamu.

Precisnost (angl. precision) udava procento z predikovanych hodnot 1, tj. nastani odchodu
zaméstnance, které byly hodnotami 1 i ve skutecnosti, tj. v testovacich datech. Model
dosahuje precisnosti 72 %, tzn. 72 % z predikovanych hodnot 1, odpovida i skuteénym

odchodtim.

Uplnost, té sensitivita (angl. recall &i sensitivity) udava, kolik ze skuteénych hodnot 1,
tj. odchodli zaméstnancti, se modelu podafilo nalézt. Hodnota Uplnosti 59 % tudiz
znamena, ze 59 % odchodli zaméstnanci model odhalil a 41 % odchodi zaméstnanct

neodhalil.

Specificita (angl. specificity) vyjadtuje, kolik hodnot 0, tj. nenastani odchodu zaméstnance,

se modelu podaftilo odhalit. V tomto ptipadé byl Naive Bayes uspésny z 93 %.

Cilem je predikce odchodu zamé&stnancu, avsak z uvedeného hodnoceni modelu vyplyva,
ze byt je z 85 % presny, z celkového poctu odchodi se mu podatilo odhalit pouze 59 %
odchodd.
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Za tcelem zlepSeni tohoto vysledku byl model optimalizovan na zakladé poznatkt Larose
(2015) nabytych v teoretické c¢asti prace, v kapitole o piipravé dat, tykajicich se
diskretizace (binning ¢i téz binovani) dat ¢iselnych prediktoru, ktera mize v piipadé metod
preferujicich ¢i vyzadujicich prediktory kategorického typu, vylepsit jejich predikeni silu.
Ciselné prediktory spojitého typu, tj. hodin_m, hodnoceni a spokojenost, byly postupné
binovanim dat transformovany na prediktory kategorické, tj. rozdéleny kazda do urcitého
poctu bini nahrazenych stfednimi hodnotami reprezentujicimi jednotlivé biny. Byly
testovany rtizné kombinace poé¢tu bind a metod jejich vytvoreni u uvedenych proménnych
a z dosazenych vysledku je zde prezentovan model s nejlepS§im dosazenym vysledkem.
Tim je model uc¢eny a testovany na datech, v nichz byly spojité proménné transformovany
na kategorické pomoci diskretizace do 10 bint, pficemz tyto biny byly vytvofeny metodou

zalozenou na shodném rozsahu intervall jednotlivych bind.

Model byl nasledné opétovné ucen a vyhodnocen na transformovanych trénovacich
a testovacich datech. Hodnoceni kvality optimalizovaného modelu vychazi z nésledujici

matice zamén (Tabulka 8).

Tabulka 8: Matice zamén modelu Naive Bayes po optimalizaci
true 0 true 1 class precision

pred. 0 3207 345 90.29%

pred. 1 58 675 92.09%

class recall 98.22% 66.18%
Zpracovani: RapidMiner, vlastni
Optimalizaci modelu vyuzitim binovani dat se podafilo zlepsit spravnost predikce odchodu
zaméstnance (hodnoty 1) ze 72 % na 92 %, tj. 0 20 %. O 5 % uspé&snéjsi je po optimalizaci
i predikce hodnoty O, tj. ptfipadu, kdy odchod zaméstnance nenastal. Z celkového poctu
odchodii se modelu po optimalizaci podafilo odhalit 66 %, coz je 0 7 % vice, nez pred

optimalizaci.

Nasledujici tabulka (Tabulka 9) obsahuje hodnoty reprezentujici mimo jiné celkovou

piesnost, klasifikaéni chybu, precisnost, sensitivitu a specificitu optimalizovaného modelu.
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Tabulka 9: Hodnoceni kvality modelu Naive Bayes po optimalizaci

Criterion Value
Accuracy 90.6%
Classification Error 9.4%

AUC 94.9%
Precision 921%
Recall 66.2%
Sensitivity GA.2%
Specificity 98.2%

Zpracovani: RapidMiner, vlastni

Celkova piesnost modelu se zvysila z 84,7 % na 90,6 %. Precisnost modelu, vyjadiujici
procento spravn¢ predikovanych odchodu, se téz zvysila ze 72 % na 92 %. Avsak Gplnost
resp. sensitivita, vyjadiujici pocet odchodi, které se optimalizovanému modelu podafilo

odhalit, se zlepsila pouze o necelych 6 %, tj. dosahla 66 %.

4.4.2 Logisticka regrese

Druhym testovanym modelem je model binarni logistické regrese.

Podminkou aplikace tohoto modelu je binarni cilovd proménna. Touto proménnou je
proménna odchod, nabyvajici hodnoty 1 v ptipadé nastani odchodu zaméstnance

a v opa¢ném piipadé nabyvajici hodnoty 0. Tato podminka je tudiz splnéna.

Vysvétlujici proménné neboli prediktory vstupujici do modelu logistické regrese mohou

byt jak kategorické, tak ciselné.

V piipadé kategorickych proménnych moznost jejich zpracovani logistickou regresi
predpoklada jejich transformaci na dummy proménné. Kategorickymi proménnymi jsou
oddeleni, mzda a uraz. Tyto proménne byly tudiz osetfeny v programu RapidMiner pomoci
operatoru Nominal to Numerical a nastaveni parametru kédovani na hodnotu Dummy

coding.
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Model byl vytvofen pomoci operatoru Logistic Regression v programu RapidMiner.

Nejprve byl u¢en na datech trénovacich a poté testovan na datech testovacich.

Nésledujici tabulka (Tabulka 10) obsahuje ve druhém sloupci (Coefficient) odhadnuté

koeficienty logistické regrese. V ptipad¢ ¢iselnych proménnych vyjadiuji zménu Sance

nastani jevu pii zméné¢ hodnoty dané proménné o jednotku, za piedpokladu, ze hodnoty

ostatnich proménnych ziistanou nezménéné. V piipadé proménnych kategorickych

jednotlivé koeficienty vyjadiuji zménu mezi danou kategorii a kategorii, jez byla pouzita

jako referen¢ni, za piedpokladu, Ze hodnoty ostatnich proménnych ziistanou nezménéné.

Tabulka 10: Model logistické regrese

Attribute T

Intercept

hodin_m

hodnoceni

mzda.2

mzda.3
oddeleni.administrativa
oddeleni.hr

addeleni. management
addeleni.marketing
addeleni.prodej
addeleni.produktovy_mng
addeleni.provoz
addeleni.vyroba
addeleni.vyzkum_vyvoj
pocet_let

projekty

spokojenost

uraz.1

Coefficient

0.175

0.005

0.691

-0.488

-1.991

0.207

0.276

-0.380

0.013

0.047

0.098

0.234

0.255

-0.440

0.283

-0.31

-4.042

-1.508

Std. Coefficient

-1.078

0.225

0.119

-0.488

-1.991

0.207

0.276

-0.380

0.013

0.047

0.098

0.234

0.255

-0.440

0.409

-0.382

-1.004

-1.508

Zpracovani: RapidMiner, vlastni (zdroj: Kaggle)

Std. Error
0.180
0.001
0.199
0.062
0.181
0167
0.165
0.204
0.166
0.119
0.159
0.130
0124
0.183
0.021
0.029
0.132

0.120
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z-Value

0.920

6.513

3.475

-7.880

-11.007

1.239

1.672

-1.867

0.080

0.397

0.618

1.802

2.048

-2.403

13.276

-10.826

-30.584

-12.543

p-Value
0.358
0.000
0.001

0.000

0.215
0.094
0.062
0.936
0.692
0.537
0.072
0.041

0.016



Tabulka (Tabulka 10) rovnéz obsahuje tzv. p-hodnoty (p-value), pomoci kterych lze
posuzovat statistickou vyznamnost jednotlivych proménnych pro model. Abbott (2014)
jako typickou statistickou hladinu vyznamnosti uvadi hodnotu 0,05 pro zafazeni proménné

a hodnotu 0,1 pro vyfazeni proménné.

Vsechny ¢iselné proménné, tj. hodin_m, hodnoceni, pocet_let, projekty, spokojenost, maji
p-hodnotu niz8i nez je statistickd hladina vyznamnosti 0,05 a jsou tudiz pro model
statisticky vyznamné. Z kategorickych proménnych se jako statisticky vyznamné ukazaly

kategorie vyroba a vyzkum_vyvoj proménné oddeleni. RovnéZ i proménné mzda a uraz.

Predik¢ni sila modelu logistické regrese je vyhodnocena pomoci matice zamén (Tabulka
11), porovnavajici Cetnosti spravné klasifikovanych a nespravné klasifikovanych hodnot

cilové proménné odchod.

Tabulka 11: Matice zamén modelu logistické regrese

true 0 frue 1 class precision
pred. 0 3091 735 79.75%
pred. 1 174 235 57.46%
class recall 94.67% 23.04%

Zpracovani: RapidMiner, vlastni

Model logistické regrese spravné klasifikoval 57 % zaznamu s hodnotou 1, ptedstavujicich
odchod zaméstnance. V piipadé hodnoty 0, reprezentujici nenastani odchodu, byl model
uspésny v 78 % ptipadii.

23 % z celkového poc¢tu hodnot proménné 1, tj. odchodu, se modelu logistické regrese

podaftilo nalézt. V ptipad¢ hodnoty 0 byl model uspeésny z 95 %.

Z Cetnosti uvedenych v matici zamén byly pro model logistické regrese vypocteny Kritéria
hodnoceni kvality celkova piesnost, klasifikacni chyba, precisnost sensitivita a specificita
(Tabulka 12).
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Tabulka 12: Hodnoceni kvality modelu logistické regrese

Criterion Value
Accuracy T7.6%
Classification Error 22.4%
AlC T9.1%
Precision 57.5%
Recall 23.0%
Sensitivily 23.0%
Specificity 94.7%

Zpracovani: RapidMiner, vlastni

Celkova piesnost (angl. accuracy) predikce modelu logistické regrese je 78 %, coz
znamend, ze 78 % ze vSech hodnot predikovanych modelem bé&hem aplikace na data
testovaci se shodovalo se skute¢nym hodnotami a bylo tak spravné klasifikovano.

Nespravné bylo klasifikovano 22 % vSech zaznami.

Precisnost (angl. precision) udava procento z predikovanych hodnot 1, tj. odchodd
zaméstnanct, které byly hodnotami 1 i ve skuteCnosti v testovacich datech. Model
dosahuje precisnosti 57 %, tzn. 43 % z predikovanych hodnot 1, neodpovida skute¢nym

odchodim.

Uplnost, té sensitivita (angl. recall &i sensitivity) udava, kolik ze skuteénych hodnot 1,
tj. odchodi zaméstnancti, se modelu podafilo nalézt. Hodnota Uplnosti 23 % tudiz
znamena, ze 23 % odchodi zaméstnanci model odhalil a 77 % odchodi zaméstnanct

neodhalil.

Specificita (angl. specificity) vyjadiuje, kolik hodnot 0, tj. nenastani odchodu zameéstnance,

se modelu podarilo odhalit. V tomto piipadé byla logisticka regrese tispésna z 95 %.

Vytvoieny model logistické regrese, vykazujici celkovou piesnost 76 % a uplnost neboli
sensitivitu, tj. poc¢et odchodd, které se modelu podatilo odhalit, pouze 23 %, byl za Gcelem

zlepseni vysledkt predikce nasledné optimalizovan. Optimalizace spocivala nejprve
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V odstranéni statisticky nevyznamné proménné oddeleni, coz vSak k zlepSeni kvality
modelu nepfispélo. Hodnoty celkové presnosti a dal$i miry se zménily pouze v rozsahu

maximalné 0,5 %.

vvvvvv

vV reSerSi v ¢asti vénované piipravé dat, je dle Larose (2015) jedna z moznych metod
vedoucich ke snizeni chyby modelu. Ciselné prediktory spojitého typu, tj. hodin_m,
hodnoceni a spokojenost, byly postupné transformovany na kategorické prostrednictvim
rozd€leni na biny nasledné nahrazené piislusnymi stiednimi hodnotami bini. Testovany
byly rizné kombinace po¢tu bini a metod jejich vytvofeni u uvedenych proménnych,
pticemz nejlepSich vysledki bylo dosazeno v piipadé vytvoieni 10 bini pro kazdou
uvedenou proménnou. Tyto biny byly vytvofeny metodou zalozenou na shodném rozsahu

intervald jednotlivych bind.

Nasledovalo opétovné uc¢eni modelu na trénovacich datech a poté jeho testovani na datech
valida¢nich. Hodnoceni kvality optimalizovaného modelu je zalozené na nasledujici

matici zamén (Tabulka 13).

Tabulka 13: Matice zamén modelu logistické regrese po optimalizaci

true 0 true 1 class precision
pred. 0 3180 328 90.65%
pred. 1 85 692 89.06%
class recall 97.40% G7.84%

Zpracovani: RapidMiner, vlastni

V porovnani s puvodnim modelem bylo spravné klasifikovano 89 % odchodu
zaméstnancl, coz je zlepSeni 0 32 %. Téz v piipadé spravné Klasifikace ptipadd, kdy

odchod nenastal, doslo ke zlepSeni 0 11 %.

Z celkového poétu odchodli zaméstnanci se modelu logistické regrese podatilo odhalit

68 % odchodu, coz je zlepseni 0 45 % oproti ptivodnimu modelu.
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Tabulka 14: Hodnoceni kvality modelu logistické regrese po optimalizaci

Criterion Value
Accuracy 90 4%
Classification Error 8.6%

AUC 94.8%
Precision 89.1%
Recall 67.8%
Sensitivity 67.8%
Specificity 97 4%

Zpracovani: RapidMiner, vlastni

Tabulka 14 uvadi celkovou piesnost modelu logistické regrese, ktera se zvysila o 12 %.
V ptipadé precisnosti vyjadtujici procento sprdvné klasifikovanych odchodt doslo ke
zvyseni o 31 % oproti pavodnimu modelu. Uplnost neboli sensitivita, tj. kolik odchodi

z celkového poctu, se modelu podaftilo odhalit, se zvysila o 45 %.

4.4.3 Rozhodovaci strom

Tietim testovanym modelem je model rozhodovaciho stromu.
Model je sestaven v programu RapidMiner pomoci operatoru Model (Decision Tree).

Rozhodovaci strom se sklada z kotfene, ktery je pouze jeden, a dale se opakované déli na
zakladé podminek v bodech, které se nazyvaji uzly. V ptipad¢, kdy se uzel jiz na zaklade
zadné podminky dale nerozdé€luje, je nazyvan jako uzel terminalni resp. list. V piipadg,

kdy se uzly déli vzdy na dvé vétve, jedna se o rozhodovaci strom binarni.

Nésledujici graf zobrazuje vytvoteny model rozhodovaciho stromu.

73



Graf 3: Model rozhodovaciho stromu
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Zpracovani: RapidMiner, vlastni (zdroj: Kaggle)

Rozhodovaci strom piedstavuje sadu pravidel generujicich predikovanou hodnotu. Kazdé

pravidlo je mozné ¢ist postupné od kofene stromu do vybraného terminédlniho uzlu resp.

listu.

Vyhodou rozhodovacich stromi je jejich jednoducha aplikace, kvalita predikce a i snadna

interpretace. Umi pracovat s numerickymi i kategorickymi proménnymi. Téz dokaze

vybirat podstatné prediktory.

V piipadé vytvoreného modelu nejsou obsazeny proménné oddeleni, uraz a mzda. To
znamena, ze pravé tyto proménné byly modelem vyhodnoceny jako nevyznamné pro

predikci, tj. jejich pfidani by jiz nepfispélo k vylepSeni predikce.

Kvalita modelu rozhodovaciho stromu byla testovana pomoci matice zamén, porovnavajici
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Cetnosti spravné klasifikovanych a nespravné klasifikovanych hodnot cilové proménne.
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Tabulka 15: Matice zamén modelu rozhodovaciho stromu

true 0 true 1 class precision
pred. 0 3237 180 94.46%
pred. 1 28 830 96.74%
class recall 99.14% 81.37%

Zpracovani: RapidMiner, vlastni

Z hlediska presnosti z matice zamén vyplyva, ze hodnotu 1, tj. odchod zaméstnance, se
podafilo rozhodovacimu stromu spravné predikovat v necelych 97 % piipadu. V piipadé

predikce hodnoty 0 byl uspésny z 94 %.

Z celkového poc¢tu odchodu zaméstnanci se rozhodovacimu stromu podatilo odhalit 81 %.

Ptipady nenastani odchodu odhalil z 99 %.

Nasledné byl model rozhodovaciho stromu z hlediska kvality posouzen na zékladé vypoctu
vychdazejicich z matice zamén. Konkrénté byly vyhodnoceny celkova ptesnost, klasifika¢ni

chyba, precisnost a téZ sensitivita a specificita (Tabulka 16).

Tabulka 16: Hodnoceni kvality modelu rozhodovaciho stromu

Criterion Value
Accuracy 94 9%
Classification Error 5.1%

AUC 97.1%
Precision 96.7%
Recall 81.4%
Sensitivity 81.4%
Specificity 99 1%

Zpracovani: RapidMiner, vlastni

Celkova piesnost (angl. accuracy) predikce rozhodovaciho stromu je 95 %, coz znamena,
ze pouze 5 % ze vSech hodnot predikovanych modelem béhem aplikace na data testovaci

se neshodovalo se skute¢nym hodnotami.
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Precisnost (angl. precision) vyjadiuje procento predikovanych odchoda zaméstnancti, které
nastaly téZ ve skutecnosti, tj. shoduji se hodnotami v testovacich datech. Rozhodovaci

strom byl v tomto ptipade€ Gspésny z 97 %.

Uplnost neboli sensitivita (angl. recall, sensitivity) udava, kolik procent ze skute¢nych

odchodt zaméstnanca se modelu podatilo nalézt. Rozhodovaci strom jich odhalil 81 %.

Specificita (angl. specificity) vyjadiujici kolik nenastani odchodu zaméstnance se modelu

podatilo odhalit, dosahla v piipadé rozhodovaciho stromu 95 %.

4.4.4 Néhodny les

Ctvrtym testovanym modelem je nahodny les.

Nahodny les spadd do kategorie tzv. ensemble metod, zalozenych na vytvofeni vicero

modelu stejného typu a nasledném zkombinovani jejich vysledkt do koneéné predikce.

Model je sestaven v programu RapidMiner pomoci operatoru Model (Random Forest).

Tabulka 17: Ukazka jednoho z vytvoienych stromi nahodného lesa

pocet_let

spokojenost spokojenost
<0410 1

> 288 <289 > 181.500 5181500 > 280.500 5280.500

projekty pocet_let spokojenost hodnoceni

spzpe  S8E00 . >3.500 53500 5020520308 >0.47¢ $0.478
pocet_let pocet_let hodnoceni

> 4,500 54.500 > 5.500 $5.500 > 0.580 50,580 > 275.580275.500 >0.488 50,405
o 0 0 o [] 1 [] 0 0 o

Zpracovani: RapidMiner, vlastni (zdroj: Kaggle)

Kvalita modelu ndhodného lesa byla posouzena na zakladé matice zamén (Tabulka 18),

porovnavajici Cetnosti Spravné a nespravné klasifikovanych zaznamd.
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Tabulka 18: Matice zaAmén modelu ndhodného lesa

true 0 true 1 class precision
pred. 0 31a 145 95.64%
pred. 1 84 875 91.24%
class recall 97.43% 85.78%

Zpracovani: RapidMiner, vlastni

Z hlediska piesnosti z matice zamén vyplyva, ze hodnotu 1, tj. odchod zaméstnance, se
podafilo nahodnému lesu spravné predikovat v necelych 91 % z&znamu. V pfipadé
predikce hodnoty 0 byl aspésny z 96 %. Z celkového poétu odchodu zaméstnancti nahodny
les odhalil 87 %. Piipady nenastani odchodu odhalil z 97 %.

Nasledné byl model rozhodovaciho stromu z hlediska kvality posouzen pomoci celkové

ptesnosti, klasifikacni chyby, precisnosti a téZ sensitivity a specificity (Tabulka 19).

Tabulka 19: Hodnoceni kvality modelu nahodného lesa

Criterion Value
Accuracy 94 7%
Classification Error 5.3%

AUC 97.7%
Precision 91.3%
Recall 35.8%
Sensitivity 85.8%
Specificity 97.4%

Zpracovani: RapidMiner, vlastni

Celkova piesnost (angl. accuracy) predikce ndhodného lesa je 95 %. Precisnost
(angl. precision) vyjadfujici procento spravné predikovanych odchodti zaméstnanci
doséahla 91 %. Uplnost & sensitivita (angl. recall, sensitivity) udavajici, kolik procent ze

skute¢nych odchodil zaméstnanct se modelu podatilo nalézt doséhla 86 %.

Specificita (angl. specificity) vyjadiujici kolik procent nenastani odchodu zaméstnance se

modelu podafilo nalézt, dosahla v piipadé nahodného lesa 97 %.
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4.5 Vyhodnoceni vysledki

Piedposledni fazi datové analyzy je faze vyhodnoceni vysledki, v které je porovnana
predik¢ni schopnost vytvofenych modeli naivniho Bayesova klasifikatoru, logistické
regrese, rozhodovaciho stromu a néhodného lesa, a na zé&kladé zjisténych poznatkd je

vybréan nejvhodné&jsi model.

Nésledujici tabulka (Tabulka 20) obsahuje ptehled hodnoceni vytvorenych modeli.

Tabulka 20: Porovnani hodnoceni klasifikaénich modeli

Hodnoceni klasifikatoru Naive Bayes Logisticka regrese Rozhodovaci strom Nahodny les
Celkova presnost 91% 90% 95% 95%
Klasifikacni chyba 9% 10% 5% 5%
AUC 95% 95% 97% 97%
Precisnost 92% 89% 97% 91%
Sensitivita, uplnost 66% 68% 81% 86%
Specificita 93% 97% 99% 97%

Zpracovani: vlastni

Z hlediska celkové piesnosti modelti se jako nejvhodnéjsi ukazal model rozhodovaciho

stromu a ndhodného lesa, které oba dosahly celkove piesnosti 95 %.

Z hlediska precisnosti, vyjadiujici procento spravné predikovanych odchodl zaméstnanct,

dosahl nejlepsiho vysledku 97 % model rozhodovaciho stromu.

Dle dosazené hodnoty sensitivity neboli udplnosti, pfedstavujici procento odchodt
zaméstnanct, které se podafilo danému modelu odhalit, nejlepsiho vysledku 86 % doséahl

néhodny les.

V piipadé specificity, znacici procento nenastani odchodu zaméstnance, které se podafilo

modelu odhalit, nejlepsiho vysledku 99 % dosahl rozhodovaci strom.
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Na zakladé porovnani hodnot AUC (Area Under Curve) resp. ROC kiivek znazornénych
v nasledujicim grafu (Graf 4), dosahly rozhodovaci strom i n&hodny les shodného
nejlepsiho vysledku 97 %, coz je hodnota znacici velmi dobrou predikci (Mandrekar,
2010).

Graf 4: Srovnani ROC k¥rivek modeli
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Zpracovani: RapidMiner, viastni

Vzhledem k srovnatelné kvalité modeld rozhodovaciho stromu a nahodného lesa, byl pro
svou snhadnou aplikaci, schopnost vybrat podstatné prediktory a téz snadnou interpretaci

a tvorbu rozhodovacich pravidel, vybran jako nejvhodné;jsi model rozhodovaciho stromu.

Nasledujici graf (Graf 5) zobrazuje vysledny model rozhodovaciho stromu.

79



b o
MEEF00Es<

Gyaloud

GTE0s G50«

80

Graf 5: Model rozhodovaciho stromu
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Faktory ovliviiujici odchod zaméstnance

Rozhodovaci strom disponuje uzite¢nou vlastnosti spocivajici ve schopnosti béhem své
konstrukce odlisit prediktory podstatné od nepodstatnych. Vysledny model rozhodovaciho
stromu neobsahuje proménné oddeleni a uraz a mzda, z ¢ehoz vyplyva, Ze tyto proménné
byly vyhodnoceny v tomto piipadé jako nevyznamné pro predikci odchodu zaméstnance

pomoci rozhodovaciho stromu.

Program RapidMiner nabizi téz nastroj hodnotici vyznamnost prediktord. Tu vyhodnocuje
pomoci vah vyjadiujicich sumu vylepSeni predikce na uzlech stromu dosazeného
zahrnutim prediktoru (Mierswa, Klinkenberg 2020). Jako tfi nejvyznamnéjsi prediktory

byly vyhodnoceny proménné projekty, spokojenost a hodin_m.

Tabulka 21: Vyznamnost prediktori
Altribute Weight
projekiy
spokojenost
hodin_m
hodnoceni

pocet_let

Zpracovani: RapidMiner, vlastni (zdroj: Kaggle)

Na zakladé srovnani vyznamnosti prediktorti s poznatky Srivastava a Tiwari (2020), ktefi
jako faktory nejvice ovliviwgjici odchody zaméstnanci vyhodnotili ¢asté pracovni cesty,
Casté stfidani zaméstnani, nutnost piesCast, Spokojenost zameéstnance a angazovanost
vV zaméstnani, je mozné potvrdit, Ze pocet projektl, do nichz byl zaméstnanec zapojen, je
vyznamnym faktorem. Pocet projekti spada do kategorie faktort vyjadiujicich
angazovanost V zaméstnani. Rovnéz v piripadé spokojenosti zaméstnance lze konstatovat,
ze byl téz potvrzen jako vyznamny faktor ovliviiujici odchody zaméstnanci. Podobné
prediktor obsahujici pocet hodin mési¢né, byl potvrzen jako vyznamny faktor vzhledem
k tomu, Ze vysoky pocet odpracovanych hodin v mésici odpovida nutnosti vykonavat

prescasovou praci.
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Zavérem faze vyhodnoceni vysledkii je posouzeni, zda vytvoieny model spliuje cile
stanovené v prvé fazi. Vzhledem ke skute¢nosti, ze jako nejvhodné&jsi model predikujici
odchod zaméstnanci byl vybran a vytvofen rozhodovaci strom a nasledné byly

identifikovany faktory majici nejvétsi vliv na odchod zaméstnanct, 1ze konstatovat, ze cile

byly splnény.

4.6 Vyuziti vysledku

Posledni faze analyzy dat dle metodiky CRISP-DM spociva ve vyuziti vysledkd.

Krom¢ nasazeni samotného vytvoteného modelu rozhodovaciho stromu do praxe je take
mozné odvozovat z né&j rozhodovaci pravidla generujici predikovanou hodnotu. Lze tak
ucinit postupnym prichodem rozhodovacim stromem od jeho kotfene do vybraného
terminalniho uzlu neboli listu. Nejvyznamnéjsi pravidla vytvofena na zakladé vysledného

rozhodovaciho stromu jsou uvedena v nasledujici tabulce (Tabulka 22).

Tabulka 22: Pravidla odvozena z rozhodovaciho stromu

Pravidlo | Hodin mési¢né Hodnoceni Pocet let Pocet projektl Spokojenost Predikce
1 - - - - méné nez 11,5 % 1
2 126 a7z 162 45 % az 58 % - méné nez 3 32%az47 % 1
3 206 az 289 vice nez 81 % 4,5 az 6,5 4376 72 % az93 % 1
4 méné nez 289 - méné nez 4,5 3az7 vicenez 11,5 % 0
5 méné nez 289 - vice nez 4,5 3az7 12%az72 % 0
6 - 47 % a7 99,5 % - méneé nez 3 vice nez 11,5% 0

Zpracovani: vlastni

Nejjednodussim a zaroven silnym pravidlem, s vyznamnym zastoupenim, které lze
z rozhodovaciho stromu odvodit, je pravidlo ¢islo 1 reprezentované vyhodnocenim pouheé
jediné proménné, kterou je proménna spokojenost, jez v ptipad€, ze je mensi nebo rovna
hodnoté 0,115, tj. je mensi nez 11,5 % je pro daného zaméstnance rovnou predikovana

hodnota 1 indikujici jeho odchod.

Pravidlo ¢. 2 rovnéz predikuje odchod zaméstnance. Toto pravidlo spoc¢iva ve vyhodnoceni

¢tyt prediktort, kterymi jsou hodin_m, hodnoceni, projekty a spokojenost. Konkrétné se
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jedna o zaméstnance, o nichZz je znamo, ze primérny pocet odpracovanych hodin je
vintervalu od 126 do 162. Béhem hodnoceni zaméstnanci dosahli skore mezi 45 %
a 58 %. Pocet projektt, do nichz byli zapojeni, je mensi nez 3. A hodnoceni jejich

spokojenosti se nachazi mezi 32 % a 47 %.

Dalsim pravidlem predikujicim odchod zaméstnance je pravidlo c¢islo 3. Sestava
z vyhodnoceni hodnot prediktort hodin_m, hodnoceni, pocet_let, projekty a spokojenost.
Primérny pocet odpracovanych hodin mési¢né se nachazi v intervalu od 206 do 289.
Zaméstnanec dosahl hodnoceni piesahujiciho 81 %. Délka zaméstnani je od 4,5 do 6,5 let.
Pocet projekti, do nichz byl zapojen je od 3 do 7. Spokojenost je vyhodnocena mezi 12 %
a72%.

Z rozhodovaciho stromu je mozné odvozovat pravidla pro nenastani odchodu zaméstnance.
Témi jsou i pravidla ¢islo 4, 5 a 6. Napiiklad v ptipadé pravidla ¢islo 4, bude-li urcity
zaznam 0 zaméstnanci obsahovat hodnoty prediktord takove, Ze pramérny mési¢ni pocet
odpracovanych hodin bude mensi nez 289, délka zaméstnani bude vice nez 4,5 let, pocet
projekt bude od 3 do 7 a hodnoceni spokojenosti zaméstnance bude piesahovat 11,5 %,
bude takovémuto zaméstnanci predikovana hodnota 0 znacici jeho setrvani, tj. ze odchod

nenastane.

Takovato pravidla je mozné vyuzit jednak pro jednoduché vyhodnocovani hrozicich
odchodt zaméstnancu a rovnéz jako podklad pro analyzu moznych preventivnich opatieni

vedoucich k snizeni po¢tu odchodti zaméstnanct.
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5 Zavér
Cilem diplomové prace bylo vytvofeni vhodného modelu predikujiciho odchod

zam&stnancil z organizace a rovnéz identifikace faktora tyto odchody nejvice

ovliviwyjicich.

Za ucelem splnéni cile se prace v prvé, teoretické Casti, zabyvala nejprve daty obecné
a poté vice tématu big data. Nasledné se vénovala analyze dat, pficemZ se zaméfila na
prediktivni modelovani. Pozornost byla vénovana téz postupu zpracovani prediktivni
analyzy, konkrétn¢ dle metodiky CRISP-DM. VVzhledem k povaze ulohy fesené v praktickée
Casti prace, kterou byla predikce cilové proménné binarniho typu, se teoreticka ¢ast prace
dale zamétila na modely klasifika¢ni, konkrétné na Naive Bayes, logistickou regresi,
rozhodovaci strom anahodny les. Pozornost byla vénovana téz nastrojum slouzicim
k hodnoceni kvality modeld a rovnéz tématu lidskych zdroji, jakozto oblasti, v niz se

problematika, feSena v praktické ¢asti, nachazi.

Na cast teoretickou navazala prakticka ¢ast prace. Jejim cilem bylo vytvofeni vhodného
modelu predikujiciho odchod zaméstnanci z organizace a nasledné¢ pomoci vytvoieného

modelu nalezeni faktorti odchody zaméstnancl nejvice ovlivitujicich.

Analyzovana data obsahovala 15000 pIné anonymizovanych zaznamt o zaméstnancich.
Postup prediktivniho modelovéani vychazel z metodiky CRISP-DM, jez sestava z Sesti fazi.
Témito fazemi jsou porozuméni problematice, porozuméni datim, piiprava dat,
modelovani, vyhodnoceni avyuziti vysledki. Po sezndmeni se s problematikou
a stanovenim dil¢ich cila prediktivni analyzy, byla pozornost vénovana piipravé dat.
Béhem piipravy dat byly vysvétlujici proménné transformovany tak, aby jejich typ
odpovidal jejich obsahu. Rovnéz byla provéiena kvalita proménnych. Poté byl soubor dat
rozdélen na data trénovaci a testovaci. Nasledné byly vytvofeny modely Naive Bayes,
logistické regrese, rozhodovaciho stromu a nahodneho lesa. Dalsim krokem bylo srovnani
predikéni sily vytvofenych modelt. K tomuto ucelu byly vyuzity matice z&mén

jednotlivych modelt a z nich vychazejici hodnoceni, kterymi byly celkova piesnost,
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precisnost, sensitivita a specificita. Dalsimi nastroji, které byly vyuzity k porovnani
predikéni schopnosti modeld, byly ROC kiivky a hodnoty AUC vytvotfenych modeli.
Srovnatelnych nejlepSich vysledkt dosahly modely rozhodovaciho stromu a nahodného
lesa. Jako nejvhodnéjsi byl vybran model rozhodovaciho stromu, vzhledem ke svym
vlastnostem, spocivajicim predev§im ve snazsi interpretaci a tvorbé rozhodovacich

pravidel.

Jako faktory nejvice ovliviujici odchody zaméstnancu byly identifikovany proménné
vypovidajici o poctu projekti, do nichz byl zaméstnanec b&hem svého pusobeni
u organizace zapojen, dale spokojenost zaméstnance a téz pramérny mési¢ni pocet
odpracovanych hodin. Tyto nalezené nejvyznamnéjsi faktory jsou v souladu
s poznatky teoretické Casti prace, konkrétné kapitolou vénovanou odchodim zaméstnanci,
kde Srivastava a Tiwari (2020) mezi faktory nejvice ovlivitujici odchody zaméstnanci

uvadi nutnost pres¢ast, spokojenost zaméstnance a angazovanost v zaméstnani.

Na zékladé znalosti faktorG nejvice ovliviwyjicich odchod zaméstnanct, modelu
rozhodovaciho stromu a z n¢j odvozenych pravidel je mozné odhalovat hrozici odchody
zaméstnanct. RovnéZz mohou byt vyuzity jako podklad pro analyzu moznych preventivnich

opatieni vedoucich k snizeni po¢tu odchodii zaméstnanci.
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